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A medida que os competitivos e instiveis mercados de
eletricidade se consolidam, o0s geradores, comercializadores,
consumidores livres e distribuidores de energia elétrica buscam maior
certeza nos custos e receitas de suas empresas por meio da pratica de
hedgingna contratacdo e comercializagdo. Objetivos estes envolvem
monitoramento, quantificacdo e controle dos riscos de comercializagdo
nos mercados atacadista e varejista que, por sua vez, requerem
ferramentas apropriadas de gerenciamento. As funcGes objetivo para a
otimizagdo de um portfélio de energia devem levar em conta medidas
gue demonstrem a expectativa do retorno dos investimentos e também
medidas que indiquem a exposi¢cdo dos agentes no mercado, ou seja,
considerar riscos. A partir dessa conclusdo, a presente dissertacdo
apresenta uma modelagem integrada do problema de definicdo de
estratégia de comercializacdo de energia elétrica do ponto de vista de
um agente gerador, tendo por objetivo maximizar a receita do vendedor
pela adequada relacdo risco-beneficio. Técnicas de otimizacdo
utilizando programacéo linear em conjunto com simulacGes de risco sdo
as bases do modelo.
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As the unstable and competitive electricity markets consolidate,
generators, marketers, distributors and free consumers of electricity seek
greater certainty on costs and revenues of their businesses through the
practice of hedging in hiring and marketing. These goals involve
monitoring, measuring and controlling the risks of marketing in retail
and wholesale markets, which in turn require appropriate management
tools. The objective functions for optimizing a portfolio of energy must
take into account measures that demonstrate the expected return of
investment and measures that indicate the exposure of market players, ie
to consider risks. From this conclusion, this paper presents an integrated
modeling of the problem of defining the marketing strategy of electric
power from the viewpoint of an agent generator, aiming to maximize
revenue from the seller adequate risk-benefit ratio. Optimization
techniques using linear programming together with simulations of risk
are the basis of the model.
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1. INTRODUCAO
1.1 Contextualiza¢@o do Problema

O setor elétrico constitui-se como um dos principais alicerces
da infraestrutura de um pais. A energia elétrica é insumo essencial para
0 bem estar da populagdo, bem como para o desenvolvimento e
crescimento econémico através principalmente da atividade comercial e
industrial. Uma politica publica eficiente oferece mecanismos que
viabilizam o acesso a energia pela sociedade com qualidade e a um
preco competitivo.

Com objetivo de propiciar estes mecanismos que gerem
ambiente favoravel ao crescimento sustentado da oferta de energia
elétrica, no inicio deste século houve nova reestruturacdo do setor.
Ancorado pelas premissas de promover livre competi¢cdo, modicidade
tarifaria, livre acesso as redes de transmissao e distribuicdo, liberdade na
negociagdo de contratos, universalizagdo do servigo, seguranga do
suprimento de energia elétrica e uma regulagdo técnica e econdmica
eficientes.

Esta reestruturagdo compreendeu uma completa reorganizagdo
de seus instrumentos de planejamento, financiamento, promoc¢do a
expansdo através da contratacdo de longo prazo por meio de leiles,
coordenacdo e supervisao integrada, além também da governanca para
comercializacdo dos diversos produtos e servi¢os de energia elétrica,
formando assim um mercado.

Dado que o0 pais apresenta uma matriz elétrica
predominantemente hidrelétrica com acoplamento espacial de cascatas,
o sistema de despacho é centralizado. Face a disponibilidade de agua, a
oferta de energia estd fortemente ligada a natureza estocastica das
afluéncias. Como consequiéncia, o despacho e o preco deste mercado
apresentam uma natural incerteza que pode comprometer o retorno
esperado dos agentes participantes que celebram contratos neste
ambiente.

A medida que os competitivos mercados de eletricidade se
consolidam, geradores, comercializadores, consumidores livres e
distribuidores de energia elétrica buscam certeza em seus custos e em
suas receitas por meio da pratica de hedging na contratagdo e na
comercializacdo. Tais objetivos envolvem quantificacdo, monitoramento
e controle dos riscos de comercializagdo nos mercados atacadista e
varejista que, por sua vez, requerem ferramentas apropriadas de
gerenciamento.



A perspectiva que se apresenta para o setor elétrico é ainda mais
desafiadora quanto a necessidade de tomada de decisGes sob incerteza.
Entre outros fatores pode-se antever uma intensificacdo do ambiente
competitivo devido a: (a) diversificagdo das formas de compra de
energia elétrica; (b) crescimento do nimero de consumidores livres, pelo
maior nivel de informacdo dos consumidores em geral, e ainda pelo
maior ndmero de ofertas das empresas fornecedoras e
comercializadoras, na busca do aumento de suas fatias de mercado.

Gera-se assim um ambiente de oportunidades, porém também
de duavidas, para o qual sdo necessarios esforgos de pesquisa que déem
suporte aos processos decisorios sobre negociacao de energia elétrica.

As funcdes objetivo para a otimizacdo de um portfélio de
energia devem levar em conta medidas que demonstrem a expectativa
do retorno dos investimentos e também medidas que indiquem a
exposicdo dos agentes no mercado, ou seja, 0 risco.

Uma série de contribui¢Bes tem sido observada na literatura no
tocante as aplicacdes de portfolios de contratos de energia elétrica em
termos de beneficio e risco, destacam-se as abaixo referenciadas.

SCHOUCHANA (2007), destaca algumas caracteristicas do
setor elétrico como: (i) o tempo longo de resposta para que a expansao
da geragdo atenda ao crescimento da demanda; (ii) o sinal de preco que
estimula os investimentos deve ser captado muito antes do que outros
produtos de ciclo mais curto de producdo; (iii) fatores que determinam o
preco no curto prazo sdo diferentes dos que o determinam no longo
prazo. O preco futuro da eletricidade é fungdo da viabilidade econémica
do investimento (oferta) e da viabilidade econdmica dos produtos que
consomem esse bem (demanda).

As ferramentas necessarias para auxiliar os agentes na
contratacdo de energia elétrica sdo distintas para cada ambiente de
mercado, pois dependem das regras e da amplitude das atividades dos
agentes nesse ambiente. Em geral, os requisitos do agente sdo ditados
pelo seu papel no mercado, pelo ambiente de negdcios e pelas regras e
protocolos do mercado (ALBUYEH e KUMAR, 2003).

LIU etal. (2007) observa que em mercados de energia, em
geral, 0s precos sdo mais volateis que qualquer outra commodity. Essa
extrema volatilidade justifica a importdncia e a necessidade do
gerenciamento de risco. O trabalho apresenta técnicas financeiras de
hedging utilizando instrumentos derivativos adaptados ao contexto do
setor elétrico.

CABERO et al (2005), apresenta uma metodologia interessante
para gerenciamento integrado de risco de mercado de uma empresa
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situada no mercado espanhol de energia, com plantas hidrelétricas e
termelétricas de geracdo de energia no médio prazo (um ano). A
metodologia proposta inclui trés passos: (i) geracdo de cenarios de
preco; (ii) aproximagdo desses cenarios para uma arvore multi-variada;
(iii) otimizacdo do desempenho financeiro da companhia via
programacao estocastica. O modelo de otimizacdo permite a composi¢do
de um portfélio diversificado com o intuito de mitigac&o de risco.

A impossibilidade da variancia distinguir desvios positivos de
desvios negativos em relacdo a média e também de ndo analisar perdas
extremas levou KONNO e YAMASAKI (1991) propor o Desvio
Absoluto Médio - DAM. Este modelo ndo solucionou as perdas
extremas, e o fato do comportamento do Preco de Liquidacdo de
Diferencas - PLD ndo ser uma distribui¢cdo normal, inviabilizou a ampla
utilizacdo do DAM.

(BJORGAN, CHEN-CHING et al, 1999) disserta acerca de
contratos derivativos futuros, expde que a liquidacdo do contrato nédo é
usualmente uma entrega fisica do bem, mas sim a diferenca entre o valor
contratual do ativo e do valor de mercado. Isso também é valido para o
mercado futuro de eletricidade, segundo (DENG E OREN, 2006) a
entrega fisica da quantidade contratada é muito menor que nos contratos
bilaterais.

MARZANO et al (2003), desenvolveu um modelo aplicado ao
contexto do setor elétrico brasileiro. A formacdo de cenarios de prego é
baseada nas simula¢fes do custo marginal de operacdo, via modelo
NEWAVE. Em seu trabalho,é feita uma comparagdo entre contratos
bilaterais imediatos e futuros e o mercado de curto prazo, abordando a
caracteristica dindmica de atualizacdo do portfolio. S&o propostas trés
metodologias de solucdo, sendo que duas delas utilizam o algoritmo da
PDDE.

CASTRO (2004) apresenta um método de auxilio a decisdes
relacionadas tanto em relacdo a contratacdo de energia quanto a
investimento na expansdo da oferta do sistema quando a decisdo de
investimento leva em conta a possibilidade de retorno em curto prazo de
maturagcdo, como por exemplo para repotenciacdo de usinas e
motorizagdo adicional em aproveitamentos existentes. Determina-se a
funcdo densidade de probabilidade dos resultados financeiros para cada
decisdo e depois aplica otimiza¢do multicritério que minimize os riscos
de perdas, utilizando pesos distintos afim de modelar a funcdo utilidade
do decisor.



(ZELAIA, 2004) utiliza técnicas fuzzy para a modelagem da
percepcdo de risco em conjunto com a teoria de apoio a decisdo
multicritério para a classificacdo dos contratos de energia.

ARFUX (2004) faz uso da média-variancia como medida de
risco, criada por MARKOWITZ (1952), para compor uma carteira com
multiplos contratos de compra e venda de energia elétrica, utilizando
também derivativos (opc¢des de compra e de venda).

(OLIVEIRA, 2006)utiliza o método de Markowitz para
composicdo de portfolios,e modela também ferramentas financeiras
ainda nao disponiveis na forma de bolsa de valores para esse mercado,
0s contratos de opgé&o.

DAHLGREN et al (2003), utiliza o conceito de ValueatRisk -
VaR para quantificar o risco de mercado. O autor apresenta um
levantamento de diversas ferramentas de avaliagdo de risco na
comercializacdo de energia.

ROCKAFELLAR (2000) utiliza o ConditionalValueatRisk -
CVaR, definindo-o como o valor da média das piores perdas esperadas
ao longo de determinado intervalo de tempo, sob condigBes normais de
mercado e dentro de um determinado nivel de confianca.

A utilizacdo do VaR para a formacdo de portfolios de energia
pode ser encontrada em (TORRES, 2006), o qual utiliza contratos de
opcOes para 0 mercado de energia elétrica. Para o computo do VaR o
autor utiliza um método de Monte Carlo. Segundo (TORRES, 2006), os
resultados sugerem que a medida de risco é eficiente, e a sua utilizagdo
em conjunto com o CVaR traz vantagens ao gerenciamento de risco.

A avaliacdo de riscos de contratos futuros em sistemas
hidrotérmicos através do VaR é encontrado em (ILIADIS, PEREIRA et
al, 2006). Neste trabalho, o gerenciamento de risco é feito em duas
partes distintas, uma trata dos riscos provenientes das afluéncias e a
outra em relacdo aos pregos spot. Utilizam a Programacgdo Dindmica
Dual - PDD e a Programagdo Dinamica Dual Estocéstica - PDDE com
restrices de risco. Além do método VaR, também ¢é verificado o
comportamento do CVaR para esse mercado.

MUNHOZ (2008) realiza a otimizagdo de contratos de longo
prazo de uma comercializadora utilizando a programacéo linear e o
VaR, com a técnica de simulacdo de Monte Carlo.

Técnicas de Inteligéncia Artificial que auxiliam o
gerenciamento de riscos podem ser baseadas em algoritmos genéticos.
Ela pode ser empregada em problemas de otimizacdo de portfélios como
em GUDER (2009).



A presente dissertacdo é contextualizada no mercado brasileiro
de energia elétrica, com suas especificidades abordadas, através de uma
modelagem integrada do problema de definicdo de estratégia de
comercializacdo de energia elétrica do ponto de vista de um agente
gerador, tendo por objetivo maximizar a receita do vendedor pela
adequada relagdo risco-beneficio. Técnicas de otimizacdo utilizando
programacdo linear em conjunto com simulacGes de risco sdo as bases
do modelo.

1.2 Objetivos Gerais e Especificos

1.2.10bjetivo Principal
Desenvolver uma metodologia para composicdo de portfélios
de contratos de agentes geradores que operam sob as regras do mercado
brasileiro.

1.2.20bjetivos Especificos

e Desenvolver um sistema de suporte a decisdo com foco no
agente comercializador com ativos de geracdo, auxiliando
na contratacdo de energia elétrica;

e Formular o problema de otimizacdo de portfélios de energia
elétrica com limites de exposicdo ao mercado de curto
prazo, como um problema de programac&o linear;

e Utilizar na metodologia métricas de risco classicas, tais
como o valorem risco (VaR ) eovalor em risco condicional
(CVvaR),

e Validaromodelo proposto.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd estruturado da seguinte maneira. No
Capitulo 1 é realizada uma revisao bibliografica acercado problema de
comercializacdo de energia elétrica e 0s objetivos desta dissertacdo. No
Capitulo 2 é apresentada sua contextualizacdo por meio de um retrato
atual da situacdo do setor elétrico, ap6s uma série de mudancas
estruturais e de atribui¢des dos agentes. O intuito é inserir a proposta no
contexto vigente e, mesmo devido as diversas premissas adotadas,
mantendo-a condizenteas regras de comercializagdo. O Capitulo 3
apresenta a teoria da protecdo por contratos e as métricas de analise de
risco, além dos fatores geradores de risco do setor. Alguns contratos



derivativos sdo conceituados e as métricas, desde Markowitz até as
técnicas mais modernas utilizadas atualmente, como o CVaR e VaR, séo
discutidas. Além disso, sdo apresentados estudos que classificaram
caracteristicas desejaveis a uma medida de risco. No Capitulo 4 o
modelo proposto é exposto, bem como as premissas necessarias e a
formulacdo matematica do problema. No Capitulo 5 alguns resultados
sdo apresentados com o objetivo de validar o modelo e no Capitulo 6 as
conclusdes e recomendagbes de pesquisas futuras a serem
desenvolvidas.



2. MERCADO BRASILEIRO
2.1 Introdugéo

O sistema de producdo e transmissdo de energia elétrica do
Brasil, definido como Sistema Interligado Nacional - SIN, caracteriza-se
pela grande participacdo de usinas hidrelétricas - UHESs, as quais séo
responsaveis por cerca de 70% da capacidade instalada do parque
gerador, cujo montante total ultrapassa 110 GW. Dessa forma, o SIN ¢
classificado como um sistema hidrotérmico de grande porte.

E realizado neste texto uma descricao sucinta a respeito tanto do
modelo setorial consolidado quanto do ambiente de contratacdo
regulada, visto que o foco do trabalho é a comercializagdo de energia
elétrica em ambiente de livre negociacéo.

Realiza-se uma anélise detalhada da exposicdo ao mercado de
curto prazo e também da operacdo eletroenergética e consequente
formacdo do preco.

2.2 Governanga setorial

As caracteristicas essenciais do processo de reestruturacdo do
setor elétrico, que ocorreu em diversos paises a partir da década de
1990, basicamente foram: a mudanca de um ambiente de monopdlio
baseado no custo para um ambiente de competicdo baseado no preco e a
chamada desverticalizacdo das empresas de energia elétrica em trés
segmentos separados de geracdo, transmissao e distribuicao.

No inicio do atual século, houve no Brasil uma reestruturacéo
regulatéria, motivada pela crise energética por qual o pais passou, em
que o Estado buscou um mercado competitivo de convivéncia de
empresas estatais com privadas, para a sustentacdo do denominado novo
modelo, cujos objetivos sdo: inser¢do social através da universalizagdo
de acesso a energia elétrica, modicidade tarifaria e garantia de seguranca
no suprimento.

Em termos institucionais, 0 modelo definiu a criagdo de uma
empresa publica, que dentre suas atribuigdes destaca-se o planejamento
do setor elétrico a longo prazo (a Empresa de Pesquisa Energética —
EPE), uma instituicdo com a funcdo de avaliar permanentemente a
seguranca do suprimento de energia elétrica (0 Comité de
Monitoramento do Setor Elétrico — CMSE) e uma instituicdo relativa a
comercializacdo de energia elétrica no SIN (a Cémara de
Comercializacdo de Energia Elétrica - CCEE).



O Ministério de Minas e Energia (MME) possui a
responsabilidade pela politica, planejamento e desenvolvimento do
sistema elétrico nacional. A EPE d& suporte ao MME por meio de
estudos que subsidiam as decisdes e diretrizes das politicas publicas. A
fiscalizag8o e regulagdo setorial sdo competéncias da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica - ANEEL.

A operacdo do sistema é feita de forma centralizada sob a
coordenacdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Cada
usina despachada centralmente recebe a ordem de despacho do ONS e
deve estar disponivel para operar segundo as metas estabelecidas.

A CCEE ¢ encarregada de realizar as contabilizacdes e as
liquidaces financeiras, bem como calcular o PLD.

ZIMMERMANN (2007) descreve detalhadamente a evolucéo
regulatéria brasileira e a funcdo dos principais agentes setoriais:
Conselho Nacional de Politica Energética - CNPE, MME, ANEEL,
ONS, CCEE e a empresa estatal Eletrobras.

2.3 Ambientes de contratacio

No tocante a area de comercializacdo de energia elétrica,
conforme estabelece o Decreto n° 5.163 de 2004, foram instituidos dois
ambientes para celebragdo de contratos de compra e venda de energia: o
Ambiente de Contratacdo Regulada - ACR, do qual participam agentes
de geracdo e de distribuicdo de energia; e o Ambiente de Contratacéo
Livre - ACL, do qual participam agentes de geracdo, comercializadores,
importadores e exportadores de energia e consumidores livres. Houve
tambémaregulamentacdo de um terceiro ambiente, denominado de
ambiente de curto prazo ou Mercado de Curto Prazo - MCP.

Embora a analise de contratacdo e formacdo de carteiras de
contratos possa ser analisado sob o ponto de vista tanto do ACR quanto
do ACL, o presente trabalho apresenta uma descrigdo sucinta a respeito
do ambiente ACR, ja que para analise do modelo computacional
desenvolvido, e suas caracteristicas, 0 ambiente de livre negociacdo ja
contempla a forma como é contratada a energia no ACR.

2.3.1Ambiente de contratacdo regulada - ACR
O ACR ¢ o segmento do mercado no qual se realizam as

operacdes de compra e venda de energia elétrica entre agentes
vendedores e agentes de distribuicdo, precedidas de licitagéo.



Os leildes sdo promovidos pelo Estado e realizados com até
cinco anos de antecedéncia em relagdo ao inicio do suprimento,
denominados de leildes de novos empreendimentos. O critério para
definir os vencedores do leildo é a menor tarifa para atendimento da
demanda declarada pelo pool das distribuidoras. Ao agente de geracéo é
limitada a venda entre o ambiente ACR e ACL, de acordo com diretrizes
especificas do MME.

A forma encontrada para que ocorra a expansao do sistema é a
exigéncia da garantia de contratacdo de 100% do mercado das
distribuidoras por meio da celebracdo de contratos bilaterais de longo
prazo, resultado dessas licitagdes.

Estes leildes garantem ao vencedor a concessdao para
construcdo, operacdo e comercializacdo da energia elétrica por no
minimo 15 anos. Os contratos firmados entre os geradores vencedores
do leildo e os distribuidores sdo individuais, denominados de Contratos
de Comercializacdo de Energia Elétrica no Ambiente Regulado -
CCEAR.

H& também nos leildes de energia nova a diferenciacdo de
produtos.As hidrelétricas e pequenas centrais hidrelétricas -PCHs
realizam contratos de quantidade de energia elétrica, ou seja, sdo
remuneradas de acordo com a energia elétrica produzida, e 0s contratos
das usinas termelétricas - UTEs e edlicas sdo por disponibilidade de
energia, tipo de contratacdo que remunera o investidor, basicamente, em
uma parcela fixa, para que o agente esteja disponivel ao sistema, e outra
variavel, caso seja despachado.

Existem também leiles de energia existente, cujos
empreendimentos de geracao ja estdo operacionais, que sdo subdivididos
em contratagdo de energia existente e contratacéo de ajuste.

O objetivo do leildo A-1 de contratacdo de energia existente é
realocar a energia associada aos contratos que estdo expirando para
atender a carga existente das concessionérias de distribuicdo de energia
elétrica. O prazo de suprimento destes contratos varia de 3 a 15 anos.

A contratacdo de Ajuste, como o proprio nome indica, €é
realizada para possibilitar a complementagdo da demanda dos agentes
distribuidores. Os contratos negociados possuem prazo de suprimento de
até dois anos e 0 montante negociado por distribuidora em cada leildo
ndo pode exceder 1% da sua carga total.

Interessante observar que 0s precos negociados nestes leildes
refletem o valor de oportunidade do produto energia elétrica para os
vendedores, pois, como sSe ftrata de energia existente, 0s
empreendimentos ja foram amortizados.



2.3.2Ambiente de contratacéo livre - ACL

No ACL existe a possibilidade de livre negociagdo de precos e
prazos de contratos entre 0s agentes geradores, comercializadores,
consumidores livres, importadores e exportadores de energia, e 0S
acordos de compra e venda de energia sdo pactuados por meio de
contratos bilaterais.

O panorama atual de divisdo entre os ambientes ACR e ACL
édisposto na Figura 1 em termos de energia média mensal liquidada.
Percebe-se que o tamanho do mercado ACL é em torno de 25%.

MwWmed
60.000

56.243
56.353 55223

54.236

55.000

53.321
51563 51875 21200 597753601 53831 53,019
50.000
45.000
40.000
35.000 42.618
39.005 30175 1% 40.548 LLELE FEYEH
30.000 :
25.000
20.000
15.000

10.000
5opp | 12558 12747 12752 12469 13.059 13580 13.735 13677 13.882 14326 14904 14720 14533

BWACR
ACL

0

set/09 out/09 nov/09 dez/09 jan/10 few/10 mar/10 abr/10 mai/10 jun/10 jul/l0 ago/10 set/10

Figura 1 - Montantes de energia negociados no ACL e ACR. Fonte: CCEE.

Com o objetivo de compreender os agentes participantes do
ACL, a Figura 2apresenta a divisdo do ACL entre os agentes
consumidores autoprodutores - APE, consumidores livres —
CL,consumidoresespeciais - CE e exportadores. Atualmente, o ramo de
metalurgia ¢ o maior grupo entre os consumidores livres, seguido pelo
setor de quimicos.
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Figura 2 - Composicao do ACL. Fonte: CCEE.

A legislagdo faculta a escolha pela condicdo de livres aos
consumidores com demanda igual ou superior a 3 MW, Afim de
promover a expansao de fontes alternativas, a legislacdo estabeleceu um
limite inferior aos consumidores que comprarem energia dessas fontes
(PCH, solar, edlica e biomassa), que € de 0,5 MW sem restricdo quanto
ao nivel de tensdo. Estes sdo os chamados consumidores especiais.

Esta decisdo por parte do consumidor em relacdo a qual
ambiente comercializar, ACL ou ACR, concerne & analise se a tarifa do
cativo possui um valor mais atraente quando comparado aos custos do
ambiente livre, que sdo basicamente os relacionados a compra da
energia e ao pagamento de encargos de conexdo de transmissdo e
também aos encargos de servicos do sistema.

O modelo, afim de permitir o carater competitivo da geracéo,
permite aos agentes de geracdo a venda da energia elétrica nos dois
ambientes. A competicdo promovida no ACL exige cada vez mais que
0s agentes vendedores oferecam contratos de venda de energia elétrica
com clausulas especificas que variam de acordo com o perfil de cada
cliente. Ressalta-se apenas que aos agentes de geracdo sob controle
federal, estadual ou municipal exige-se comercializar energia no ACL
por meio de leildes, chamadas ou ofertas publicas,com a finalidade de
propiciar transparéncia ao processo.

Porém, percebe-se atualmente que a forma como as negociagdes
tem evoluido também alteraram, nota-se um crescimento na negociacao
de contratos a partir de leildes.O emprego de leil6es, portanto, vai além

! para consumidores conectados apds 08/07/1995 ndo existe restrigio relativa ao nivel da
tensdo de atendimento, Lei n°9.074/95, ja para os conectados antes dessa data o limite era de
69 kV.
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da aplicacdo para novos empreendimentos de geracdo, sendo também
largamente utilizados no ACL.

Aos agentes, tanto do ambiente ACR quanto do ACL, exige-se
0 registro dos contratos de comercializagdo de energia elétrica na CCEE.
Ja os provindos do ACL apenas a quantidade de energia elétrica e o
prazo dos contratos sdo informados. Portanto, o preco de negociagdo
neste ambiente é conhecido apenas pelas partes envolvidas.

Definidos os ambientes de contratacdo e 0s mecanismos gerais
do modelo brasileiro em relacdo a comercializacdo de energia elétrica,
buscar-se-4 detalhar as regras afetas a area de comercializacdo de
energia por parte de agentes geradores. Para tal, o entendimento do
mercado de curto prazo é necessario, ja que 0 mesmo constitui o elo de
ligacdo entre os montantes contratados, a geracdo e o consumo efetivo
de cada agente.

2.4 Conceitos essenciais na area de comercializagédo

Para a compreensdo da dissertagdo como um todo, em especial
a formulacdo matematica de receitas e riscos envolvidos no problema de
comercializacdo, faz-se necessario tecer comentarios a respeito de
alguns conceitos que envolvem o setor elétrico brasileiro,essenciais ao
entendimento do mercado de curto prazo referido.

2.4.1Centro de Gravidade e submercado

Em termos fisicos, a transmissdo e a geracdo de energia elétrica
sdo estreitamente ligadas; porém, os atributos fisicos da rede elétrica
impossibilitam identificar fisicamente a ligacdo de um vendedor em
particular a qualquer comprador em particular. Toda a energia flui no
sistema de acordo com as leis da fisica, de modo que ndo ha como dizer
guem recebe energia de quem. Os geradores injetam a eletricidade em
um grande pool e os compradores retiram essa energia.

A comercializa¢do do ativo fisico, energia, da-se no Centro de
Gravidade do submercado. Centro de Gravidade édefinido, portanto,
como o ponto virtual do sistema no qual é referida toda energia gerada e
consumida. Submercado é um subconjunto do sistema de transmisséo
brasileiro para o qual ndo existem fortes restrices de fluxo de energia
entre a geracgao e a carga.

O enfoque adotado no Brasil € denominado zonal, em que uma
zona é definida como uma porcdo da rede de transmissdo onde
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congestionamentos internos sdo pouco frequentes ou apresentam custos
relativamente baixos, diferentemente do que ocorre com as restricdes
gue se apresentam entre as zonas ou submercados (SILVA, 2001).

O Centro de Gravidade é um ponto virtual do submercado,
definido de modo que exista, e seja conhecido, o conjunto de fatores de
perdas associadas a transmissdo do ativo, entre as barras de geracdo e
consumo de cada area. O modelo brasileiro adota que o rateio das perdas
de transmissdo de alta tensdo na rede béasica seja de 50% para 0s
geradores e 50% para a carga.

Os contratos firmados por todos os agentes sdo geralmente
referidos ao Centro de Gravidade de um submercadodefinido.Portanto,
as sobras ou déficits contratuais sdo calculados no centro de gravidade
de cada submercado e sdo negociadas ao preco de curto prazo definido
para 0 mesmo submercado onde se processa a contabilizag&o.

2.4.2Garantia Fisica - GF

A Garantia Fisica de uma usina pode ser definida como o
montante de energia que 0 empreendimento agrega ao sistema brasileiro
como um todo, no caso o SIN, em que o calculo é definido por
metodologia constante nas Portarias MME n° 303/2004 e 258/2008. Para
as usinas que ndo contam com esse valor definido, a Garantia Fisica é
considerada como a geracdo verificada da usina no Centro de Gravidade
do sistema elétrico.

O valor de garantia fisica basicamente é o lastro comercial do
agente, utilizado para fins de célculo de penalidade por insuficiéncia de
lastro de venda de energia e também para alocagbes no Mecanismo de
Realocacdo de Energia - MRE, ndo interferindo nos montantes
liquidados no mercado de curto prazo.

2.4.3Mecanismo de realocacao de energia - MRE

As regras de comercializacdo de energia prevéem um
mecanismo de mitigagdo de risco hidroldgico denominado Mecanismo
de Realocagdo de Energia - MRE.

O MRE tem como objetivo assegurar que todas as usinas
hidrelétricas participantes recebam seus niveis de Garantia Fisica
independentemente de seus niveis reais de producdo de energia, desde
gue a geracdo total do MRE ndo esteja abaixo do total da Garantia Fisica
do sistema. Em outras palavras, 0 MRE realoca a energia, transferindo o
excedente daqueles que geraram além de suas garantias fisicas para
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aqueles que geraram abaixo, compartilhando assim as consequéncias de
hidrologias baixas ou de decisGes do operador a respeito do despacho de
cada usina.

O excesso de geracdo em relagdo a soma das Garantias Fisicas é
denominado de energia secundaria e também é realocada entre os
participantes desse “condominio”. Toda a energia secundaria é alocada a
todas as usinas, na propor¢do de suas Garantias Fisicas. A alocagdo de
energia dos geradores com excedente de Garantia Fisica para 0s
geradores com déficit é feita prioritariamente entre geradores dentro de
cada submercado. O excedente remanescente é alocado, entdo, a partir
dos submercados superavitarios para os deficitarios, até o
preenchimento dos niveis totais de Garantia Fisica do sistema.

Porém, pode ocorrer que a geracdo total dos participantes do
condominio ndo atinja a garantia fisica total do sistema. Nessa situagéo,
0 MRE ndo é capaz de atender a demanda de todos os geradores
deficitarios e, entdo, é utilizado um fator de reducdo na alocacdo da
energia do MRE para os agentes, também com base na garantia fisica
individual, ocorrendo assim a exposicao ao mercado de curto de prazo.

As transacdes financeiras no @mbito do MRE sdo definidas com
base na Tarifa de Energia de Otimizagdo (TEO)?, utilizada para valorar a
energia transferida entre as usinas participantes.

2.5 O mercado de curto prazo brasileiro - MCP

Dado o exposto e conceituadas algumas defini¢fes acerca do
funcionamento do modelo de mercado de comercializacdo de energia
elétrica brasileiro, detalhar-se-4& o mercado de diferencas, também
chamado de mercado de curto prazo.

Os montantes negociados no mercado de curto prazo de energia
elétrica sdo calculados com base nos volumes contratados e na energia
verificada medida e contabilizada.

A diferenca entre o que foi produzido ou consumido e o que foi
contratado € liquidada ao Preco de Liquidacdo de Diferencas — PLD. As
liquidacGes sdo realizadas em base semanal, para cada patamar de carga
e para cada submercado. Tal diferenca pode ser positiva, se vende
energia ao PLD, ou negativa, se compra energia ao PLD.

2Existe atualmente uma TEO especifica para transacionar a energia da usina de Itaipu.
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Dessa forma, pode-se afirmar que o mercado de curto prazo é o
ambiente para liquidacdo de diferencas.

A Figura 3 mostra uma comparacao entre a evolugdo do MCP e
0 consumo do SIN de janeiro de 2004 a dezembro de 2009. O valor
médio das exposi¢bes do MCP representou aproximadamente 11% do
consumo do SIN no periodo analisado.
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Figura 3 — Evolucao do mercado de curto prazo. Fonte: CCEE.

O atual modelo do setor elétrico brasileiro apresenta
basicamente trés caracteristicas importantes que refletem os montantes
liquidados no mercado de curto prazo, a sequir detalhados.

2.5.10brigatoriedade de contratagdo dos agentes de consumo

A legislacéo fixa a obrigatoriedade de contratacdo de 100% da
demanda aos agentes de consumo, entretanto, essa obrigacdo ndo é
mensal, seguindo os seguintes principios:

e Consumidores Livres: a verificacdo da obrigacdo de 100% de
contratacdo é realizada com média mével de doze meses,

e Distribuidores: a exigéncia é de 100% de contratacdo para 0 ano
civil.

Esses dois pontos mostram que 0s agentes de consumo ndo
possuem obrigacdo de 100% de contratacdo mensal, podendo
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sazonalizar seus contratos de acordo com suas estratégias comerciais e
em acordo com as partes vendedoras. Tal ponto interfere nos montantes
mensais liquidados no mercado de curto prazo. As principais fontes de
exposicdo dos distribuidores e dos consumidores livres sdo a
sazonalizacdo e modulacdo dos contratos, desvios de previsdo de carga e
perdas da rede basica.

a) Sazonalizacéo

Ha particularidades no processo de sazonalizacdo que implicam
em diferencas importantes para os distribuidores e consumidores livres,
afetando seus montantes de liquidagdo no mercado spot.
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Figura 4 — Montantes de energia por tipos de contratos registrados na CCEE.
Fonte:CCEE.

i) Distribuidores

Os distribuidores possuem diferentes modalidades de
contratacdo: contratos de Itaipu, contratos do Proinfa — Programa de
Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica, Contratos de
Comercializacdo de Energia Elétrica no Ambiente Regulado (CCEARS)
e contratos bilaterais antigos, firmados antes da promulgacdo da Lei n°
10.848/2004, sendo que a participacdo dos CCEARs ganha, a cada novo
leildo de energia, maior importancia no portfélio de contratacdo desses
Agentes. A Figura 4 apresenta um panorama geral dos tipos de contratos
registrados na CCEE.

A sazonalizagdo dos contratos do Proinfa, da usina de Itaipu e
dos CCEARs ocorre de maneira ex-ante. Em particular, a sazonalizacao
dos CCEARs segue duas vertentes: os CCEARs por disponibilidade s&o
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sazonalizados de maneira flat enquanto os CCEARSs por quantidade tém
sua sazonalizacdo definida pelos distribuidores a partir de negociacao
com os vendedores; caso ndo haja acordo, a sazonalizag&o serd realizada
com base no perfil de consumo.

Somente os contratos bilaterais podem ser sazonalizados de
maneira ex-post, desde que haja acordo com os vendedores. Porém,
destaca-se que a legislacdo impede o registro de novos contratos
bilaterais por parte dos distribuidores.

Em sintese, expressiva parcela dos contratos dos distribuidores
sdo sazonalizados de forma ex-ante, com base em previsGes de
consumo, restando a parcela de contratos bilaterais, que tende a se
reduzir com o passar do tempo, com possibilidade de sazonalizagoex-
post.

ii) Consumidores Livres

Os consumidores livres contam com o0s contratos bilaterais e
com uma pequena parcela de contratos do Proinfa para atender seu
consumo. Focando nos contratos bilaterais, que representam a maior
parcela de contratacdo dos consumidores, verifica-se que a legislagdo
atual permite a sazonalizacdo e o registro de novos contratos de forma
ex-post. Ou seja, o consumidor poderia conhecer sua carga para
sazonalizar seus contratos ou registrar novos contratos.

Porém, mesmo com a possibilidade de sazonalizagdoex-post, 0s
consumidores livres estimam os valores das perdas da rede basica
(aproximadamente 2,5% do consumo total), o que torna o casamento
perfeito entre os montantes contratados e os valores efetivamente
consumidos, praticamente impossivel de ser obtido.

Ressalta-se que todo processo de sazonalizacdo deve ser
negociado com a parte vendedora, devendo se cumprir oS prazos
estabelecidos em Procedimentos de Comercializag8o especificos.

b) Modulagao

O processo de modulagéo esta atrelado a distribui¢do de energia
dentro do més, afetando, portanto, os volumes semanais de liquidacdo
do mercado de curto prazo para cada patamar de carga. Para cada tipo de
contrato h&a uma regra especifica que rege a forma de modulagéo.

Os contratos bilaterais podem ser modulados livremente de
maneira ex-post, desde que haja acordo entre as partes. Caso ndo ocorra
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essa modulacgdo, o Sistema de Contabilizagdo e Liquidagdo — SCL, da
CCEE, iré realizar a modulacéo de forma flat.

Os contratos de Itaipu sdo modulados de forma ex-post, tendo
como base a geragdo das usinas do Mecanismo de Realocacdo de
Energia (MRE). Os contratos do Proinfa sdo modulados de forma ex-
post, tendo como base a geracdo das usinas do Proinfa que néo
participam do MRE e a modulacdo da Garantia Fisica das usinas do
Proinfa que participam do MRE.

Os CCEARs por disponibilidade sdo modulados de forma ex-
post, seguindo o perfil de carga realizada do distribuidor, respeitando o
limite de Poténcia Associada ao Contrato.

Os CCEARs por quantidade sdo modulados conforme o perfil
de carga remanescente, ou seja, ap6s o desconto da carga da
distribuidora de todos os montantes dos outros contratos registrados na
CCEE pela distribuidora, respeitando o limite de poténcia associada ao
contrato.

c) Desvios de previsdo de carga e perdas da Rede Basica

A liquidacdo no MCP refere-se a diferenca entre 0 consumo no
Centro de Gravidade comparado com 0s contratos. Mesmo que um
consumidor esteja 100% contratado, esta verificacdo sé acontece
aposteriorie esta sujeita a erros de previsdo do consumo e das perdas.

Pelo exposto, percebe-se que, mesmo se os distribuidores e
consumidores livres estejam 100% contratados, 0s processos de
sazonalizacdo e modulacdo dos contratos, em combinagdo com 0s
volumes efetivamente consumidos, irdo definir 0s montantes
efetivamente liquidados no MCP por esses agentes.

2.5.20brigatoriedade de garantia de lastro de venda

Os agentes que vendem energia elétrica (geradores de servico
publico, produtores independentes de energia, autoprodutores e
comercializadores) ndo podem vender acima do seu lastro de energia,
constituido por sua garantia fisica liquida e por contratos de compra.

A verificacdo do lastro de venda ¢ realizada com uma média
moével de doze meses, e hd previsdo de penalidades se ocorrer a
insuficiéncia de lastro de energia.

A garantia fisica das usinas hidraulicas que participam do MRE
deve ser sazonalizada por seus proprietarios de forma ex-ante ao final de
cada ano. O processo de sazonalizagdo segue as estratégias comerciais
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de cada agente, apenas devendo ser respeitada a poténcia efetiva mensal
da usina. Apbs a sazonalizacdo, existird 0 processo de modulacdo da
garantia fisica dessas usinas, realizado mensalmente de maneira ex-post
e com base no perfil de geracdo das usinas participantes do MRE. J& a
garantia fisica das usinas termelétricas é considerada flat ao longo do
ano.

2.5.3Liquidacao da geracgdo hidraulica e térmica no mercado
de curto prazo

A determinagdo dos montantes liquidados no curto prazo dos
empreendimentos de geragdo é influenciada pelo tipo da usina e pela
vinculacdo do tipo de despacho, se é ou nao centralizado.

Para todas as wusinas termelétricas e hidrelétricas néo
participantes do MRE, os montantes liquidados no MCP sdo resultado
das diferencas entre a energia produzida e os contratos de venda. A
producdo da usina esta vinculada a sua condi¢do ou ndo de despacho.

Ja para as usinas hidrelétricas participantes do MRE, o
montante liquidado no MCP esta atrelado a uma combinagéo entre o
valor da garantia fisica sazonalizada e modulada, conforme as regras de
comercializacdo, e sua producdo efetiva de energia. Na prética, essa
combinagdo é a aplicacdo do MRE, que ira definir os montantes da
chamada energia alocada de cada usina, valores que serdo a base para a
definicdlo dos montantes liqguidados no MCP por esses
empreendimentos.

Pelo exposto, nota-se a importdncia do processo de
sazonalizacdo e do despacho centralizado. Pode-se dizer que o despacho
centralizado é fundamental na definicdo dos volumes liquidados no
MCP pelos empreendimentos despachados centralizadamente,
implicando no ndo gerenciamento da exposicdo por parte desses agentes
ao mercado de curto prazo.

Com relacdo as sobras e os déficits contratuais do distribuidor,
consumidor livre e comercializador, ressalta-se novamente que 0s
montantes apresentam variagbes mensais, em funcdo, entre outros, de
uma estratégia de contratacao.

No que se refere as exposicOes de geracdo, observa-se que ha
uma complementaridade entre as exposi¢oes de geragdo hidraulicas e de
geracao térmica.

Portanto, caso fossem eliminadas todas as exposi¢des
gerenciaveis e as decorrentes de desvio de carga e perdas, 0s volumes do
MCP se resumiriam as exposi¢cGes ndo gerenciaveis decorrentes das
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trocas de energia entre usinas hidraulicas e térmicas, em funcdo do
despacho centralizado.

Em tese, caso os consumidores livres e distribuidores atendam
100% de sua demanda e realizem a sazonalizagdo e a modulagéo de seus
contratos em sincronia com a carga realizada, os volumes do MCP se
resumiriam a trocas de energia entre usinas hidraulicas e termelétricas,
em funcdo do despacho centralizado. Todavia, verifica-se que tal
cenario ndo se realiza em funcdo das estratégias comerciais dos agentes
e das caracteristicas dos processos de sazonalizacdo e modulacao.
Assim, os agentes de consumo também apresentam sobras e déficits no
MCP.

2.6 Operacéo e formagcao do preco de curto de prazo

Caracterizada a atual exposi¢cdo dos agentes ao mercado de
curto prazo, decorrente do modelo de mercado adotado ou estratégias de
comercializacdo dos agentes, resta o desenvolvimento de conceitos
relativos a operagéo e formacéo do PLD.

A formacdo de preco constitui-se em um dos pilares basicos
para o adequado funcionamento do mercado de energia elétrica
brasileiro, quer seja nas relagdes bilaterais, quer seja para a liquidacéo
da energia transacionada no mercado de curto prazo, no qual toda a
energia elétrica gerada e consumida no SIN é confrontada com os
contratos registrados na CCEE.

O Decreto n° 5.163/2004, ap6s comando da Lei 10.848/2004,
especificou que o PLD deve ter como base de calculo o custo marginal
de operagdo, nos seguintes termos:

“Art. 57, § 1° O PLD, a ser publicado pela CCEE, serd
calculado antecipadamente, com periodicidade maxima
semanal e terd como base o custo marginal de operacéo,
limitado por precos minimo e maximo, e devera observar o
seguinte:

I - a otimizagdo do uso dos recursos
eletroenergéticos para o atendimento aos requisitos da
carga, considerando as condicbes técnicas e
econdmicas para o despacho das usinas;

Il - as necessidades de energia elétrica dos agentes;

Il - os mecanismos de seguranca operativa,
podendo incluir curvas de aversdo ao risco de déficit
de energia;
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IV - o custo do déficit de energia elétrica;

V - as restricdes de transmissdo entre submercados;

VI - as interliga¢Oes internacionais; e

VIl - os intervalos de tempo e escalas de precos
previamente estabelecidos que deverdo refletir as
variagoes do valor econémico da energia elétrica”.

Portanto, existe a relacdo entre o0 preco e a operagdo
eletroenergética. O modelo de precificacdo atualmente adotado para o
mercado de energia elétrica brasileiro utiliza os modelos® de otimizacéo
NEWAVE e DECOMP empregados pelo ONS para a otimizacéo
eletroenergética do SIN.

2.6.1A otimizacaoeletroenergética

Dos modelos de mercado descritos em HUNT (1996), o Brasil
adota um modelo hibrido, no qual o despacho é centralizado (TightPool)
devido principalmente & significante contribuicio das UHEs e a
interdependéncia operativa entre as mesmas. A decisdo de operacdo do
ONS é bhaseada na politica 6tima de operacdo por ordem de mérito do
custo de cada fonte de energia elétrica.

O acoplamento temporal das decisbes em um sistema
hidrotérmico com predominancia de geracdo hidrelétrica, como o SIN,
faz com que uma decisdo tomada em determinado momento tenha
impactos sobre o futuro. H4 a dependéncia da energia disponivel nos
reservatérios e da afluéncia, as quais, por sua vez, sdo variaveis
estocasticas. A complexidade de um sistema de grande porte com essas
caracteristicas exige a utilizacdo de modelos matematicos cujo objetivo
seja encontrar a solucédo 6tima entre turbinar 4gua ou armazena-la para o
futuro, minimizando o custo total da operagdo imediata somado ao da
operacdo futura.

DAHER (2006) destaca que a medida que o horizonte de tempo
das etapas futuras se reduz, diminuem as incertezas associadas aos
processos estocasticos de afluéncia, porém aumenta a necessidade de
detalhamento do sistema, no caso por usina individualizada.

® O NEWAVE e DECOMP s#o programas computacionais desenvolvidos pelo Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica(EletrobrasCepel).
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Assim, o modelo brasileiro de operacdo pode ser dividido em
etapas. Ha o Programa Mensal de Opera¢do - PMO e o Programa Diério
da Operagédo - PDO, além dos horizontes de planejamento anuais.

No PMO, o modelo de otimizacao futuro de horizonte mensal é
0 NEWAVE, em que a representacdo do sistema brasileiro é quatro
reservatérios equivalentes interligados pela rede basica de transmisséo,
representados por limites de intercdmbios. O NEWAVE realiza o
célculo da Funcéo de Custo Futuro — FCF de operacdo, utilizando-se de
modelos auxiliares de previsdo de vazdes futuras a partir de um modelo
Auto-Regressivo Periddico que utiliza dados hidroldgicos verificados
em meses anteriores. Uma das saidas que esse modelo também gera sdo
os valores esperados dos CMOs até o final do horizonte especificado.

A informacdo de custo futuro obtida é repassada ao modelo
utilizado na etapa semanal do PMO, o DECOMP. Esse modelo
possibilita a representacdo individualizada de restrigdes hidraulicas,
operativas e elétricas, permitindo a representacdo dos requisitos
ambientais e de uso multiplo da agua, bem como das restricdes
associadas aos equipamentos de geracdo e da malha de transmisséo, em
um horizonte semanal para o primeiro més de planejamento e
mensalmente para 0s meses seguintes.

Portanto, com base nas condigdes hidroldgicas iniciais de
armazenamento, na previsdo de demanda, nos custos dos combustiveis,
na entrada de novos projetos, na disponibilidade dos equipamentos de
geracgdo e transmissdo, na funcdo de custo de déficit, taxa de desconto,
além de outras variaveis, os modelos de operagdo e precificacdo obtém o
despacho 6timo para o periodo em estudo, definindo a geracédo
hidraulica e a geragdo térmica para cada submercado e, como resultados
desse processo, sdo obtidos os Custos Marginais de Operacdo (CMOs)
associados.

Na PDO, o modelo DESSEM utilizado para andlises de
curtissimo prazo (horizonte de uma semana, com foco no primeiro dia)
encontra-se em fase de desenvolvimento pelo EletrobrasCepel.
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Figura 5 — Visdo geral da operacdo energética do SIN. Fonte:
(MATOS, 2008).

O preco do mercado de curto prazo ou Pre¢o de Liquidacdo das
Diferencas - PLD baseia-se no célculo do CMO e é determinado pela
CCEE semanalmente para cada submercado (Norte, Nordeste,
Sudeste/Centro-Oeste e Sul) e para cada patamar de carga (pesada,
média e leve), sem considerar as usinas em teste e as restricdes de
transmissdo internas a cada submercado, incorporadas pelo ONS no
planejamento da operacdo. O PLD é limitado ainda por um preco
maximo e um minimo, estabelecidos pela ANEEL anualmente. Esses
limites sdo baseados no custo de geracdo termelétrica mais cara
participante do despacho (pre¢go méaximo) e nos custos de operacéo,
manutencdo e compensacdes financeiras pelo uso dos recursos hidricos
das hidrelétricas (pre¢o minimo).

PEREIRA e PINTO (1991) apresenta a formulagdo da
otimizagdo de reservatérios utilizando a Programacdo Dinamica Dual
Estocéstica - PDDE, na qual se tem uma recursdo direta que avalia se a
estratégia de operacdo estd adequada e uma recursao inversa, que gera
novas informagbes a politica de operacdo. Essa estratégia pertence a
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classe de algoritmos de amostragem e é baseada na Decomposicdo de
Benders.

MATOS (2008) estuda o planejamento e a modelagem de
reservatorios utilizando-se da PDDE, o modelo estocastico é o Auto-
Regressivo Periddico de ordem p(ARP(p)), utilizado também nos
estudos de planejamento no Brasil. Este modelo calcula a afluéncia de
um determinado més considerando a informagdo dos p meses anteriores.
Nesta dissertacdo,é avaliada a representacdo agregada por subsistema e
também por cascata.

O calculo de preco, assim como a otimizacdoeletroenergética,
baseia-se no “despacho ex-ante”, ou seja, ¢ apurado com base em dados
de disponibilidade, afluéncia e demanda previstas, anteriores a operacéo
real do sistema.
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de Longo Prazo
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Figura 6 — Visédo geral do célculo do preco do mercado de curto prazo (PLD).
Fonte: CCEE.

O equilibrio entre oferta e demanda, a modificacdo da matriz
eletroenergética brasileira e a reducdo da capacidade de regularizacéo
dos reservatdrios alteraram a percepcao de risco da operagdo do sistema.
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Com o objetivo de garantir maior seguranca no abastecimento e
minimizar os riscos de racionamento, 0 ONS, por determinacdo do
Conselho Nacional de Politica Energética - CNPE, incorporou aos
processos de decisdo da operacdo mecanismos que estabelecem
despacho termelétrico preventivo. Os mecanismos adotados foram a
Curva de Aversdo ao Risco de Racionamento - CAR e os Procedimentos
Operativos de Curto Prazo - POCP.

A CAR considera as condicdes de armazenamento de cada
subsistema. Esta curva deve acionar medida preventiva, como o
despacho de usinas térmicas adicionais aquelas definidas pelo modelo
de otimizagdo, quando na ocorréncia de niveis inferiores a curva. O
POCP é um mecanismo deterministico, em que a operagdo do sistema
passa a ser balizada por niveis-meta de armazenamento que devem ser
atingidos no final do periodo seco de cada ano. Esses niveis sdo
estabelecidos previamente pelo CMSE, podendo o operador nacional
realizar despacho térmico adicional ao indicado pelo modelo. Ressalta-
se entretanto que as usinas termelétricas acionadas em fungdo da
aplicacdo dos procedimentos operativos acima descritos ndo sdo
consideradas na determinacdo do PLD. H& a existéncia de encargos
setoriais que rateiam 0s custos de seguranca energética entre 0s agentes
de consumo de todo o SIN. Percebe-se que o PLD ndo representa
atualmente o real custo marginal tedrico de operacdo de um sistema,
principalmente em funcédo de despacho térmico fora da ordem de mérito
e também de inversdo de intercambios.

2.6.2Precos e volatilidade

A Figura 7 mostra o historico das médias mensais do PLD
desde julho de 2001 até dezembro de 2010, para os patamares pesado de
cada submercado. O aspecto a ser destacado é a elevada volatilidade®
verificada em sua trajetoria, fruto das diversas incertezas associadas ao
processo de formacdo detalhado anteriormente.

* Volatilidade, de maneira geral, é o grau de variagio imprevisivel no tempo de determinada
variavel.
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Figura 7 — Preco do mercado de curto prazo (PLD), médias mensais. Fonte de
dados: CCEE.

Verifica-se, portanto, a néo trivial elaboracdo de uma curva de
previsdo de precos futuros que subsidie estratégias de comercializa¢do
por parte dos agentes participantes.

PEMBERTON (2006) conclui preliminarmente em sua pesquisa
gue o prego spot de energia elétrica no Brasil pode ser representado por
meio de um modelo estocastico com reversdo a média, mudanca de
regime markoviano e difusdo com saltos dependentes. Qutro aspecto a
ser considerado é a auséncia de dados historicos consistentes pela
concepcao recente dos mercados de energia.

Porém,podem-se estabelecer alguns padrfes acerca do PLD.A
reversdo a média em direcdo a um nivel ditado pelo custo marginal de
geracéo e pelo volume da demanda. A sazonalidade da geragdo é outra
caracteristica atribuida aos precos nacionais, causados pelo regime
distinto de precipitacGes pluviométricas. Também como caracteristica,
as abruptas e imprevisiveis variagfes no preco de curto prazo, com a

formacéo de picos de preco, verificados por exemplo no inicio do ano de
2009.
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2.7 Comentarios Finais

Como pode ser observado, o atual modelo do setor elétrico
brasileiro estabelece regras de contratacdo para os vendedores e
compradores os quais afetam o mercado de curto prazo de energia
elétrica brasileiro. Em tese, caso os consumidores livres e distribuidores
atendam 100% de sua demanda e realizem a sazonalizacdo e a
modulagdo de seus contratos em sincronia com a carga realizada, os
volumes do mercado de curto prazo se resumiriam a trocas de energia
entre usinas hidraulicas e termelétricas, em funcdo do despacho do ONS.
Todavia, verifica-se que tal cendrio ndo se realiza em funcdo das
estratégias comerciais dos agentes e das caracteristicas dos processos de
sazonalizacdo e modulacao.

Frente ao modelo apresentado, as dificuldades dos agentes na
definicdo de estratégias de comercializagdo e contratacdo de energia
estdo relacionadas principalmente a estimar o tamanho potencial do
mercado ACL, preco spot, geracdo total do MRE e projecbes de
demanda - garantia fisica e contratos.

Apesar de todas as discussdes envolvidas e dificuldades de
modelagem, o PLD é uma das bases para as negociacGes em contratos
de médio e curto prazo e influencia também nos contratos de longo
prazo, pois determina, junto com os custos das tecnologias de geracéo
disponiveis, a rentabilidade de novos empreendimentos, com reflexos
sobre a prdpria expansdo do sistema de geragdo, NASSER (2007).

Como o PLD, a tarifa do consumidor cativo e 0s precos de
fontes competitivas de expansdo da geracdo sdo alguns dos sinais de
referéncia utilizados na definicao da politica de contratagdo dos agentes.
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3. GERENCIAMENTO DE RISCOS
3.1 Introdugéo

O conhecimento dos riscos associados a atividade de
comercializacdo de energia elétrica,-que envolve principalmente a
projecdo do mercado consumidor em relacdo a oferta de lastro, o prego
do mercado de curto prazo e sua relagdo com as praticas de mercado e as
questdes regulatorias - , bem como as formas de gerencia-los, é de
fundamental importancia para que o decisor possa maximizar suas
oportunidades de lucro.

O presente capitulo mostra o papel desempenhado por alguns
instrumentos financeiros, que visam a mitigacao dos riscos de mercado e
auxiliam na estruturacdo de estratégias de hedging para os diferentes
participantes do mercado de energia elétrica, e algumas das mais
utilizadas medidas de risco: Markowitz, VaR e CVaR.

3.2 Fatores geradores de risco

A despeito das especificidades do modelo de
desregulamentacdo adotado no Brasil e da estrutura de suprimento,
baseada majoritariamente em producdo hidraulica, boa parte das
dificuldades e fendbmenos que geram riscos nas atividades de negdcio de
energia elétrica decorre das particularidades intrinsecas a energia
elétrica, quais sejam:

e A demanda por eletricidade varia diaria e
sazonalmente, o que, acoplado a impossibilidade de
armazenamento em grandes quantidades, exige maiores
reservas de capacidade disponivel;

e Para uma grande parte das aplicacGes, a energia elétrica
ndo tem substituto imediato, ou seja, hd um longo
tempo de resposta necessario para a expansdo da
geracdo atender ao crescimento da demanda, podendo
incorrer em grandes custos sociais em caso de
racionamento;

e Assim como a demanda, o suprimento de energia
elétrica é dependente das condicdes climaticas;

e A expansdo da oferta de capacidade esta usualmente
sujeita a restricdes de natureza ambiental, dificultando
solucdes de expansao em curto prazo;
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e VariacBes econdmicas tém efeito imediato na demanda
de energia elétrica, tal qual vivenciamos o ano de 2008
com apenas 2,8% de crescimento da carga devido a
crise financeira mundial,

e Perfil ingreme ascendente da funcdo de custo da
geracdo, a chamada pilha de ordem de mérito de custos.

As caracteristicas acima mencionadas determinam dois efeitos
de previsdo incertas e indesejadas: o suprimento pode se tornar
estritamente préximo aos requisitos da demanda e, parcialmente
decorrente disso, 0s pre¢os podem se tornar muito volateis. Trata-se,
portanto, de um mercado de risco inerente.

(ARFUX, 2004) apresenta diversas maneiras de classificar os
riscos nas negociagdes de energia elétrica. Uma primeira categoria de
classificacdo diz respeito a entidade que esta sob risco, ou seja, risco
para quem? Uma segunda classificacdo importante refere-se a natureza
dos riscos. Tomando a perspectiva da empresa fornecedora de energia
elétrica, uma tipologia usual distingue os seguintes tipos de riscos: (a)
risco do preco de venda da energia elétrica; (b) risco de preco de compra
dos insumos para produgdo de energia elétrica; (c) risco cambial,
associado seja a venda da energia ou compra de insumos (ex. gas natural
para producdo de energia de termelétrica); (d) risco volumétrico,
associado a ndo existéncia de mercado em quantidade suficiente para
venda de energia elétrica; (e) risco de crédito ou da contraparte,
associado a inadimpléncia; (f) risco operacional, normalmente associado
a contingéncias que determinam a interrupcdo do fornecimento de
energia elétrica e, (g) risco regulatério Pode-se citar ainda o risco de
liquidez de mercado, risco de congestionamento da transmissdo, risco
hidrolégico e o risco politico.

TAMAROZI (2002) realiza uma pesquisa de identificacdo,
modelagem e mitigacdo de riscos em operacGes de comercializagdo de
energia elétrica. Pesquisa esta mais tedrica, de carater qualitativo e
informativo sobre os tipos de riscos especificos do setor.

Verifica-se portanto o grande nimero de fatores a serem
considerados e a incerteza sobre praticas ainda ndo vivenciadas no
contexto brasileiro, dificultando a tomada de decisGes nas empresas
sobre como fechar contratos, o quanto contratar em cada modalidade e,
ainda, como planejar investimentos de maior prazo de duracao
(BETTEGA et al, 2001).
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A protecdo que diferentes formas de contratos propiciam e
métricas adequadas de quantificacdo auxiliam o decisor na tomada de
decisdo. Os conceitos envolvidos em ambas as modalidades de
gerenciamento de risco serdo a seguir definidos.

3.3 Protecao por contratos

Conforme explicitado, a energia elétrica ndo é uma commodity
como as outras, do ponto de vista de risco de mercado: ndo pode ser
estocada, os contratos de suprimento sdo feitos normalmente para prazos
muito longos, e ndo se consegue suprir a escassez com aumento
imediato de capacidade ou importacdo no curto prazo. Apesar dessas
dificuldades, e até por causa delas, os agentes do mercado encontram
instrumentos contratuais derivativos para administrar o risco, com as
varias possibilidades de swaps, opg¢des e contratos futuros. Atualmente,
no Brasil, essas operages sdo feitas no balcdo, sem a transparéncia
desejavel. Outros paises ja mostraram que é possivel desenvolver
mecanismos de mercado para viabilizar esses instrumentos.

(AZEVEDO et al,2003) afirma que a técnica de hedging via
contratos pode ser implementada através da comercializacdo de carteiras
com contratos futuros , opgéo e forward.

OLIVEIRA (2006) também apresenta modelagens diversas para
0s contratos de energia elétrica, tais quais, forward e opcoes, este ltimo
utiliza a precificacdo simplificada.

Detalhar-se-a alguns conceitos e tipos de contratos que podem
vir a compor a carteira de portfélio dos agentes.

a) Contratos de Opcéo

Os contratos de opcdes sdo constituidos por duas partes, uma
gue possui direitos e outra que possui deveres. Como 0 nome j& diz,
guem compra adquire uma op¢do de exigir ou ndo seu direito adquirido,
desta forma se protege de condi¢Bes adversas de mercado,
caracterizando uma acao de hedging. Quem vende, ou lan¢a a opcao, €
uma empresa com menor aversao a riscos, a qual aposta que o prémio
recebido pela opcao cobrira suas perdas com a volatilidade do mercado.

As opgdes que podem ser adquiridas em alguns mercados de
energia elétrica sdo as de compra (call) e venda (put), as mesmas sdo
passiveis de comercializacao.

A precificacdo dos contratos de opgdo € uma das principais
fontes de pesquisa quando se refere a producédo de hedging por contratos
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e derivativos. De forma geral, utiliza-se 0 modelo de Black-Scholes ou
Arvores de decisdo. Estes modelos consideram o preco de exercicio,
taxa livre de riscos, 0 preco inicial, o0 comportamento dos precos e 0
horizonte de contratagé&o.

O modelo Black-Scholes relaciona o preco de derivativos aos
precos atuais das acfes subjacentes e pardmetros de mercado, dentre
eles a volatilidade e taxa livre de riscos. Porém, segundo PILIPOVIC
(1998) e TANLAPCO et al (2002), o modelo de Black-Scholes néo deve
ser aplicado ao setor elétrico, pois a distribui¢cdo dos pregos de energia
elétrica de curto prazo ndo segue 0 movimento Browniano Geométrico,
premissa do método. Além disto, o comportamento dos precos no
mercado elétrico brasileiro, definido como do tipo “reversdo a média”,
ndo é captado por este modelo.

Outra forma de precificacdo de opgdes seria a utilizagdo de
arvores de decisdo, ja que a mesma possibilita a simulagio de diferentes
distribuicGes de probabilidade, possibilitando a representagdo dos pre¢os
do mercado brasileiro.

A utilizaco de arvores de decisdo para valoracdo de opgdes
para mercados de energia elétrica é recomendado em CigréTask Force
(2000), principalmente para processos estocasticos complexos que ndo
seguem padrdes identificaveis, como é o caso do preco de curto prazo
no mercado brasileiro.

OLIVEIRA (2006) utiliza a precificacdo de opcdes através de
arvore de decisdo do tipo lattice binomial e detalha a formulagdo
matema@tica de contratos do tipo opcéo, tais como compra e venda de
call.

b) Contratos derivativos

Derivativos sdo ativos financeiros cujos valores e caracteristicas
de negociagdo derivam, integral ou parcialmente, de outro ativo
financeiro ou mercadoria, também podendo ser entendidos como
operacgdes. Alguns exemplos de derivativos sdo as cotacBes do ouro,
metais preciosos, petréleo, titulos governamentais, moedas estrangeiras,
petroleo, indices de acBes, entre outros. As modalidades mais utilizadas
de derivativos sdo os contratos a termo, contratos futuros, opcoes e
swap.
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c) Contratos a termo

Os contratos a termo sdo acordos comerciais de compra ou
venda de ativos financeiros, com datas e precos pré-estabelecidos. Sao
acordos, a principio, de balcéo entre institui¢fes financeiras, no caso do
mercado de energia, entre 0s agentes geradores, comercializadores,
distribuidoras e consumidores livres, também denominados contratos
bilaterais.

O artigo de ANDERSONet al (2007) apresentou uma revisao da
literatura existente em contratos-a-termo e explorou o processo de
contratacdo como se opera na Australia. O artigo foi baseado em
entrevistas com os participantes no mercado nacional da eletricidade de
Australia. As entrevistas foram projetadas para compreender 0 processo
de contratacdo e a prética da gestdo de riscos no mercado australiano.
Este exame revelou algumas disparidades entre as suposicfes feitas na
literatura académica e a pratica real no mercado australiano.

d) Mercado Futuro

Estes contratos podem ser considerados como uma evolugdo
natural dos contratos a termo, pois permitem a comercializacdo dos
contratos em bolsa de valores e possuem padronizacdo na quantidade,
gualidade, data de vencimento e entrega, aumentando assim a liquidez
dos contratos no mercado, e 0 aspecto qualidade é observado apenas
para as commodities diferentes da energia elétrica.

e) Contratos Swap

Podem ser definidos basicamente como contratos de troca de
exposicoes.

No mercado de energia elétrica sdo utilizados especialmente
para mitigacdo de risco de submercado, nesse caso haverd um ajuste
financeiro entre o preco de um submercado adicionado a um percentual
relativo a troca. (DENG E OREN, 2006) sustentam que esse tipo de
contrato é instrumento financeiro eficaz na cobertura de riscos.

Outra modalidade de swap que se tem observado no setor
elétrico é o swap temporal, onde 0s agentes trocam suas exposi¢fes no
tempo. Estas possuem a caracteristica de ndo envolver nenhum fluxo de
recursos financeiros entre os agentes. Existe também o swap de
patamares de carga.
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f) Contratos flexiveis

Além destas formas de contratacdo, existem também os
contratos flexiveis do tipo a termo ou mesmo opgdes. Ao invés de
especificar exatamente o preco de entrega, o volume contratado e o
montante a ser entregue em cada intervalo de tempo, pode apresentar
alguns destes pardmetros variaveis no tempo, normalmente atrelados a
uma porcentagem do total contratado, adequando-se assim um intervalo
com maximo e minimo.

N&o s6 opcoes simples de protecdo contra variacBes de preco,
mas também contra riscos volumétricos, causados pela incerteza na
demanda elétrica, sdo utilizados. Nestes contratos de carga flexivel
garante ao detentor o direito de um determinado volume de energia que
varie entre limites maximos e minimos, dentro de um periodo e pre¢os
pré-especificados.

Em (TAKAHASHI, 2008) é desenvolvido um modelo de
precificacdo de contratos flexiveis de energia elétrica, com destaque
para os dois tipos usados com maior frequéncia: contrato-a-termo e
contrato de opc¢do utilizando-se de lattice binomial e também de
programacao dindmica estocastica.

3.4 Métricas de risco

As medidas ou métricas de risco aplicadas ao setor elétrico
relacionadas com o risco de mercado, isto é, relacionado a variabilidade
dos precos de energia elétrica sdo normalmente adapta¢des derivadas do
setor financeiro. Os métodos mais utilizados para mensurar este tipo de
risco sdo o desvio-padrdo, a volatilidade, o ValueatRisk - VaR e o
ConditionalValueatRisk - CVaR.

ANDERS et al (2000) compila em um tutorial as métricas de
risco, tal qual o Desvio Médio, Maxima-minima perda e Valor em Risco
(VaR).

O método de anélise de risco que tem sido implementado em
trabalhos de analise de projetos no setor elétrico é a aplicacdo da teoria
de Markowitz (SILVEIRA, 2001), porém, a mesma ndo serd utilizada
nesta modelagem computacional, como o serdo o VaR e CVaR, todas
discutidas na se¢do a seguir.
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3.4.1Markowitz

(MARKOWITZ, 1952) propds que é possivel obter retornos
iguais, com riscos menores, quando se considera o investimento em uma
carteira balanceada de investimentos, do que quando se investe em uma
Unica opcdo de investimento, mostrado através do modelo de média-
variancia.

Inicialmente, considera-se que o retorno a ser obtido em um
investimento é igual ao valor esperado dos retornos obtidos ao longo do
determinado tempo, ou seja, € igual ao valor esperado de sua série
histérica. O valor esperado de um portfélio é dado pela soma do valor
esperado de cada investimento, multiplicado pelo montante aplicado
naquela opcéo de investimento. Desta forma, o problema proposto por
Markowitz, tem como objetivo minimizar a variabilidade, ou risco, do
retorno do portfélio, a0 mesmo tempo em que visa garantir um retorno
minimo esperado pelo menos igual ao retorno de uma Unica opgao.

O modelo de Média-Variancia de Markowitz pode ser expresso
matematicamente da seguinte maneira:

M1n W(x)

n
ZXinSl’j (31)

Em que: W(x) ¢ a funcdo de avaliagdo de riscos; s;; €
acovariancia entre dois ativos i e j; r* é o retorno esperado do ativo i; R*
0 retorno esperado da carteira, além de n representar o nimero de ativos.

Verifica-se na modelagem que para avaliar a diversificacdo do
portfolio, 0 mesmo ndo pode ser composto de investimentos que
possuem variacdes de retorno semelhantes mediante determinadas
oscilagdes. E sugerido entdo que seja analisada a covariancia de cada
uma das opgdes de investimento com todas as outras, levantando assim
um nivel de relagdo entre cada par de op¢des. Como exemplo, o fato de
gue empresas com nichos semelhantes de mercado tendem a se
comportarem da mesma forma, mediante determinadas oscilagfes no
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panorama global da economia. Desta forma, o retorno de investimentos
de duas exploradoras de petréleo tendem a apresentar variagdes
semelhantes, por exemplo, na oscilagdo do Brent.

Em ARFUX (2004), essa metodologia foi utilizada para compor
uma carteira com multiplos contratos de compra e venda de energia
elétrica de um agente de comercializagdo, incluindo contratos
derivativos (op¢oes).

A principal critica a aplicacdo de Markowitz esta na utilizacdo
da varianciacomo medida de risco. Esta pode ndo ser a medida mais
adequada, visto que penaliza tanto desvios positivos quanto desvios
negativos em relacdo & média, além também da incapacidade do modelo
de avaliar situacdes de perdas extremas.

3.4.2Valor em risco - VaR

Em meados da década de 90, dois eventos promoveram o0s
modelos de andlise de risco com base no VaR para um uso praticamente
universal. Em 1994, J.P. Morgan publicou um trabalho chamado
"RiskMetrics" (métricas na avaliacdo de risco), que se tornou um marco
para os profissionais da area e deu credibilidade ao uso do parametro.
Em 1996, o "BasleCommitteeon Banking Supervision" concluiu um
conjunto de padrdes para analise do capital adequado dos bancos para
cobertura de risco, permitindo que fossem usados modelos de calculo do
VaR para determinar os riscos de mercado (GLEASON, 2000).

O VaR ndo necessariamente deve estar ligado diretamente ou
indiretamente a bolsas, contratos de mercados, entre outros, como
também pode estar focado a qualquer tipo de investimento que possui
riscos financeiros. Um exemplo disso se encontra em (ZHONG e WU,
2006), que utiliza o VaR para o estabelecimento das reservas de
geracdo, pois, conforme esse trabalho, métodos deterministicos de
confiabilidade seriam inconsistentes com os principios econdmicos.

Outra aplicabilidade dada ao VaR é a avaliacdo do risco
financeiro da implantacdo de novos geradores em um sistema elétrico de
poténcia (WONG, SAHA et al, 2007)

O VAR, como ¢é tipicamente calculado, fornece uma medida
estatistica da maxima provavel perda do portfélio quando o mercado se
comporta de maneira normal. Ele ndo é concebido para competir com
mudancas de pre¢os anormais ou extremas (JORION, 1998).

Conforme (JORION, 1998), o céalculo do VaR pode ser
mostrado por:

VaR = E(w) — W~ (3.2)
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Em que W é o valor da carteira no final do intervalo de
confianca e W* o menor valor dessa carteira no intervalo de confianca.
O VaR também pode ser definido como a perda monetéria absoluta, ou
seja:

VaR = -W* (3.3

O seu célculo pode ser feito tanto com o histdrico da carteira
como também com a utilizagdo de probabilidades envolvendo valores
futuros, bem como por suas distribui¢des de probabilidade.

Caso a distribuicdo da carteira se comporte como uma normal, 0
computo do VaR pode ser simplificado consideravelmente (JORION,
1998), pois isso podera ser feito diretamente pelo desvio-padrdo da
carteira. Realizando-se a transformacdo para a distribuicdo normal
padronizada, cuja média é nula e desvio-padrao igual a 1.

Com o0 uso das tabelas da funcdo distribuicdo normal
padronizada acumulativa, encontra-se um fator a, tal que a area 1- ¢, em
que ¢ é o intervalo de confianca, seja igual a integral de -oo até o da
funcéo de distribuicdo padronizada:

1—-c= f_:(p(e)de

Sabendo o valor do fator a, € possivel calcular o VaR da
carteira pela seguinte equacao:

VaR = —.oc+ (3.5)

Em que p ¢ o valor médio, ¢ 0 desvio-padrao.

A ilustracdo do VaR esta apresentada na Figura 8, em que ¢ é 0
intervalo de confianca, F(W) é a funcdo distribuicdo de perdas ou
retornos e W* é o menor retorno para a carteira no intervalo de
confianca.

(3.4)

F(w)
A

[

W Retorno

Figura 8 — VaR para distribuicOes gerais. (Adaptado de JORION, 1998)
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Ressalta-se, entretanto, que o calculo do VaR através de

distribuicbes somente é representativo quando os portfolios se
comportam como uma normal, pois nessa distribuicdlo o VaR €
proporcional ao desvio-padréo.

3.4.3Valor em risco condicional - CVaR

Embora amplamente utilizado, o VaR ¢ caracterizado por néo
trazer informacGes sobre as perdas que excedem o limite de confianca e
possuir problemas de sub-aditividade (incapacidade de medir
diversificagdo), isso resultou na criacdo do CVaR, que é uma medida de
risco que tenta complementar o VaR. O CVar pode ser considerado
como o valor médio das perdas apés o limite de confianca do VaR.
Podendo ser expresso da seguinte forma:

CVaR= (1-p)! fx, yY)p(¥)dy (3.6)
f(x,y)>VaRy

Em que: f(x,y) é a funcdo de perdas em reais [R$]; x é uma
carteira qualquer; y é um cendrio de preco para a carteira xem reais [R$];
B ¢é o valor do intervalo de confianga do VaR; p(y) € a funcdo densidade
de probabilidade do cenario de precos.

A representacdo grafica é mostrada na Figura 8, em que o
CVaR ¢é o valor médio das perdas apds o intervalo de confianca c,
apresentado pela area rasurada abaixo da fun¢do distribuicBes de perdas

ou retornos F(w).
F(w)
a

N

I
L

W Retorno

CVaR
Figura 9 - CVaR para distribui¢Ges gerais.(Adaptado de JORION, 1998).
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(PFLUG, 2000) apud (ROCKAFELLAR e URYASEV, 2000)
provou que o CVaR é uma medida de risco coerente.

A decisdo de escolha de qual métrica € adequada na analise de
risco requer a avaliagdo do conceito de medida coerente de risco,
segundo (GUO e ZHANG, 2008), uma medida de risco pode ser assim
classificada se possuir as seguintes propriedades matematicas:

a) Sub-aditividade:

P(X+Y) <p(X)*+p(Y);  condiciona que a medida de risco (p)
de um conjunto de ativos seja menor ou igual a soma das medidas de
risco de cada ativo.

b) Positivamente homogénea:

h>0,p(hX)=hp(X); esta propriedade diz que se o capital X for
ampliado ou reduzido linearmente, o risco resultante também sera
ampliado ou reduzido linearmente pelo mesmo fator (h).

c) Invariante por translacao:

A+R, p(X+a)=p(X)—a; ou seja, se adicionado um ativo (a) livre
de risco a um portfolio X, necessariamente o risco resultante sera menor.

d) Monotonicidade:

X <Y,p(X) <p(Y) ; ou seja, se para um mesmo ativo existam
duas quantidades de investimento (X e Y), 0 risco serd menor para o
menor nivel de investimento.

Ha modelos matematicos de otimizacdo de composicdo de
portfélios que utilizam um valor especificado de CvaR como restri¢do
ao problema, esta restricdo pode ser interpretada como um limite
minimo de retorno esperado, como por exemplo, uma receita minima
projetada pela empresa. Ou seja, a busca pela maximizacdo do retorno
esperado de uma carteira é condicionada a uma restricdo de CVaR.
(MARZANO, 2004) modela esta abordagem.

Porém, o CVaR ndo é necessariamente usado como uma
restricdo nos problemas de otimizacdo de portfélios, ele pode ser
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incorporado a fungéo objetivo, como em (HATAMI, SEIFI et al, 2009).
Os autores desse trabalho, colocam como fungdo objetivo o retorno da
carteira subtraido de uma parcela do CVaR, sendo essa parcela obtida
multiplicando o CVaR por uma varidvel que representa a aversao ao
risco do gestor.

3.5 Comentarios Finais

O conhecimento das medidas e fontes de risco é necessario a
gestdo de risco. Cabendo a interpretacdo de seus valores e hipdteses a
cada empresa. Essa é uma caracteristica explicita de mercados
competitivos: as expectativas dos agentes perante a determinadas
decisdes sdo diferentes, ocasionando em perdas e lucros e
consequentemente a liquidez do mercado.

Opcdes de hedges por contratos de volume e preco, quando
conjuntamente estabelecidos, permitem as empresas administrar, de
forma efetiva, dois dos principais riscos em seus negocios com
eletricidade.

E importante destacar que, com o constante crescimento da
competicdo na area de comercializacdo de energia, 0s contratos
oferecidos sdo cada vez mais elaborados e flexiveis. Consequentemente,
0 controle e gerenciamento de posicdo em relagdo ao mercado
demandam uma analise mais rigorosa e aprofundada das incertezas
envolvidas.

Determinadas posigdes assumidas por uma empresa podem
conduzi-la a niveis de risco insustentiveis se caso ndo corretamente
medidas a tempo. Por essa razdo, a escolha, para andlise de portfdlios
neste trabalho, é a utilizacdo do VaR, um método de mensuracdo de
risco que mede a pior perda esperada ao longo de um determinado
intervalo de tempo, sob condi¢cBes normais de mercado e dentro de
determinado nivel de confianca, em conjunto ao CVaR, que contém as
mesmas caracteristicas do VaR, porém mede a média das piores perdas
esperadas além do nivel de confianca medido pelo VaR para gerar a
média esperada das perdas. Como visto, 0 CVaR é uma medida de risco
coerente.
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4. MODELO PROPOSTO
4.1 Introducéo

Conforme exposto no capitulo inicial, o propdsito desta
dissertacdo é fundamentalmente auxiliar o processo decisorio quanto a
composicdo ideal de um portfélio de contratos de venda de energia
elétrica. A estratégia adotada para auxilio a decisdo é a modelagem
matematica das caracteristicas do mercado brasileiro de comercializagdo
vigente e a busca de uma solucgdo através de um modelo computacional
baseado em programacao linear.

O objetivo deste capitulo é apresentar a modelagem
desenvolvida para contornar as diversas variaveis intrinsecas ao setor de
energia elétrico brasileiro, afim de aplicar & comercializagcdo econémica.

4.2 Formulacdo matematica do problema

Buscar-se-4 demonstrar, através de relagdes matematicas, a
formulacdo geral de um problema tipico de um comercializador de
energia com ativos de geracdo, representando-se também a producéo
efetiva do ativo fisico energia elétrica. Posteriormente, a formulacéo
serd direcionada a comercializagdo deste ativo no &mbito do mercado
nacional brasileiro, com todas as premissas necessarias ao estudo.

Assume-se que a receita de comercializacdo de energia, aqui
denotada por Rgpe,provém do mercado de curto prazo, conforme
exposto no Capitulo 2, onde é realizada mensalmente a liquidacdo
financeira dos volumes de energia gerados e consumidos, conhecido
também por mercado das diferencas. A valoragdo da energia neste
mercado é dada pelo preco de curto prazo, denotado pornf‘mt, definido
com base no custo marginal de operagéo do sistema.

Além da existéncia do mercado a vista, assume-se também que
a energia pode ser comercializada através de contratos bilaterais, sejam
eles derivativos ou convencionais, negociados diretamente entre
vendedores e agentes da classe de consumo.

Pode-se entdo definir o lucro do geradorda seguinte maneira:
Ltotal = Rpil + Rspot — Cogm — Dpit — Dpen  (4.1)

Em que:

Liotal® O lucro total;

Rg; € a receita oriunda de contratos bilaterais;

41



Dg;éadespesadecorrentedacompra de contratos bilaterais;

Rgpot€0 resultado proveniente da liquidagdo no mercado de
curto prazo;

Cosm€ O custo de operacdo e manutencao;

Dp.n€ a eventual despesa proveniente de penalidades impostas
pelo regulador pela insuficiéncia de lastro de energia.

Em todas as parcelas da Equacdo 4.1 a unidade é reais (R$) e
em dado instante de tempo inteiro, a discretizacdo adotada neste
trabalho é a mensal.

A receita do gerador pela venda de contratos bilaterais,

incluindo um possivel novo contrato é,
nv T nu

RB11 - Z Z Z letlu * T[z]?ll.!u (4-2)

v=1t=1u=

Em que:

vé o indice associado com o contrato de vendabilateral, tal que
v=l, ..., nv;

té o indice associado aomés, tal que t=1, ... ,T;

ué o indiceinteiroassociado a usina de geracéo, tal que u=1, ...,
nu;

QB ¢ a quantidade de energia vendida de cada usina emMWh,
referente ao contrato de vendav, més t e usina u;

nbil & o preco de venda do contrato bilateral em R$/MWh,

referente ao contrato de vendav, més t e usina u.

Com relacdo ao balango de receita e despesa no mercado de

curto prazo tem-se:
T nu

Rspot = Z Z GP% + POt (4.3)
Sendo,

Gfi(’t Total + Z ngltlu Z QBitlu (4.4)
Em que:

GSp°tea geracgdo que é liquidada no mercado de curto prazo ao
preco spot descontada os contratos, em MWh;

nfp"té 0 pre¢o spot no més t, em RS/MWh;
G79%lé a geracao total da usina uno mést, em MWh;
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QB é a quantidade de energia comprada de cada usina em
MWh, referente ao contrato de vendav, més t e usina u.

Nota-se que 0 mercado brasileiro possui especificidades, como
exemplo o MRE e a liquidagdo no Centro de Gravidade, e portantoa
liquidacdo no mercado de curto prazo da-se conforme apresentado no
Capitulo 2, porém apresentado simplificadamente na formulagéo.

A parcela de custo total de operacdo e manutencdo do gerador é
dada pelo somatério de seus custos individuais(assume-se que seja por

usina),C;,,, em reais (R$):
T nu

Cogm = z z Ctu (4.5)
t=1u=1

Tém-se também o custo total de compra de energia por
contratos bilaterais, o qual é representado pelo somatério da quantidade
comprada multiplicado pelo preco de compra bilateral celebrado,(nBil,,

nc T nu

DB11 - Z Z Z Q]cgltlu * T[c]?ltlu (4-6)

c=1t=1u=

Define-se o lastro comercial final, num dado instante de tempo,
de um agente gerador,para efeito de penalidades na CCEEcomo a soma
de cada GF individual das usinas e a energia comprada lastreada pelos

contratos bilaterais:
nc nu

LA = Z GF, + Z Z QB .7

c=1lu=

Em que:

LA é o lastro comercial total do agente, emMW;

GF é a Garantia Fisica da usina u, emMW pertencente ao
gerador e baseado em estudos de planejamento do sistema.

Na negociacdo de contratos bilaterais, ndo somente precos,
guantidades e duracdo sdo valoradas, mas também quanta energia
deveria ser entregue para atender a carga mensalmente, em variagdes
impostas pelo comprador. Somado as possibilidades de variacdes
mensais sazonais, flexibilidades nestes valores sdo necessarios para
compensar flutuagBes ndo previstas da carga. Como parte da
negociagdo, comprador e vendedor devem estimar o grau de
flexibilidade que cada um aceita. Pelo ponto de vista do gerador, a
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negociacdo dos niveis mensais de sazonalizacdo significa analisar o
impacto financeiro em fixar limites em

nu
P> Q. @)
u=1

< QuE"
Por outro lado, o nivel de flexibilidade quanto a sazonalizagdo
oferecida em um contrato deve atender a quantidade inicial sendo

negociada, como mostrado em
12 nu

QBil = Z Z Qil, (49

Pelo ponto de vista dos participantes, estabelecer o nivel de
flexibilidade envolve analisar o custo de oportunidade deles de ndo
participar do mercado de curto prazo, que depende de uma previsao de
preco acurada.

E necessaria, nesta etapa de desenvolvimento da formulago do
modelo, a inser¢do das premissas adotadas neste trabalho.

4.3 Premissas do modelo
a) Garantia fisica

O estudo considera um agente de geragdo com um portfélio de
venda fixo expressoemMWde energia. A capacidade de contratacdo da
geradora é utilizada para limitar o volume de energia que ela pode
vender através de contratos em cada més. A fonte de geracdo é
indiferente a0 modelo no tocante a capacidade de contratacdo,
considerando-se portanto a geracdo do agente igual a garantia fisica.
Portanto, aos agentes hidrelétricos a participacdo do MRE considera-se
ja aplicada, bem como as perdas de transmissdo e perdas internas
envolvidas ja abatidas.

O montante total de lastro que o agente pretende simular é
entrada do modelo em bases mensais, sendo que para a adequada
simulacdo faz-se necessario permitir uma capacidade contratual superior
a demandada, para que o modelo possa realmente alocar o conjunto
6timo dos contratos que virdo ser objeto de celebracdo de receita.
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b) Risco de submercado

Dado que todos os empreendimentos de geragdo e todas as
cargas se localizam dentro do mesmo submercado, ndo existe risco de
exposicdo entre submercados. Embora o modelo ndo trate
especificamente acerca do risco de submercado, 0 mesmo pode vir a ser
emulado pelo especialista realizando a precificacdo deste risco a um
contrato candidato dentro do submercado considerado. Esta precificacéo
depende do nivel de exposicdo a diferenca de pre¢os entre submercados,
resultado de congestdo de transmissdo, que é dependente do més
considerado.

c) Penalizagdo de lastro

Cabe ressaltar que a obrigacdo legal de contratacdo maxima de
100% do requisito é avaliada no periodo dos Ultimos doze meses, ou
seja, é possivel que em alguns meses o agente contrate abaixo de 100%,
compensando-se com contratagdo superior em outros meses do mesmo
periodo. A penalizacdo de lastro ndo é inserida no modelo; interpreta-se
que o agente vendedor compraria um contrato bilateral de curto prazo
ex-ante ou ex-post, no montante de energia faltante.

d) Tipos de contratos e ambiente de contratacio

Considera-se a contratagio no ACR um problema mais
relacionado a alternativas de investimentos do que contratacdo de
energia elétrica. O ACL é um ambiente que permite flexibilidade na
formatac@o dos contratos, sendo o0 ambiente especifico deste trabalho.

No mercado brasileiro existem basicamente duas modalidades
contratuais: quantidade e disponibilidade, a primeira é a adotada nesta
dissertacao.

Os contratos bilaterais podem também ser derivativos, em
modelagem especial a ser descrita.

e) Preco de liquidagéo de diferencas - PLD

Estimativa do preco da energia no mercado de curto prazo a
partir dos cenarios de evolugdo da oferta e da demanda por energia
elétrica para o sistema interligado brasileiro definidos pelo Operador
Nacional do Sistema - ONS no planejamento mensal de operacéo.
Utiliza-se o programa computacional Newave para estimativa do preco
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da energia no mercado de curto prazo para o horizonte de analise. A
matriz de cenarios de PLD é uma entrada do modelo.

f) Custo de operagédo e manutencdo - CO&M

O custo de operacdo da geradora € utilizado nas expressdes que
modelam sua remuneracao liquida, porém sdo detalhes que variam de
agente para agente e neste trabalho serdo considerados nulos.

g) Discretizacdo do horizonte de contratacdo

A discretizacdo do horizonte de tempo é em bases mensais de
contratacdo. O modelo considera o calendario de horas e nimero de dias
oficiais de cada més.

h) Sazonalizacéo e modulacio

Foi considerada a sazonalizagdoflat. Na modulagdo ndo héa
consideragdo de patamarizacdo e diferencas de precos no intervalo
inferior ao mensal.

i) Custo de oportunidade de capital

N&o considerado, as receitas sdo trazidas e comparadas a valor
presente a uma taxa escolhida pelo usuario.

FORMULAGAO MATEMATICA FINAL

Estabelecidas as premissas e considerando também nulas as
despesas de contratacdo de compra de contratos bilaterais e penalidades,
ou seja, Dgj; = 0 € Dpe, = 0. Além também de considerar que Cogm =
0,tém-se entdo o lucro total:

Ltotar = Rpi1 + Rspot (4.10)

A premissa da relagéo entre o aspecto fisico de geragéo do ativo
energia elétrica e seu respectivo paralelo econémico contratual é a de
gue o agente gerador produz a totalidade de sua garantia fisica, ou seja,
para o caso de agente hidrelétrico, o mecanismo de realocacdo de
energia (MRE) j& foi aplicado e também a energia gerada é liquidada no
centro de gravidade do submercado (o abatimento das perdas de
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transmissdo e perdas internas ja estdo inclusas). Para simplificacdo da
notacdo, o agente comercializa a energia de todas as usinas em conjunto.
Considerando-se que a quantidade de energia no mercado de

diferencas, a ser liquidada ao preco spot, é a soma da garantia fisica e
Spot __

contratos de compra, ou seja,Q;" = LA tem-se:
nv T
Spot
Liotal = Z Z el QB + mP  (4.11)
v=1t=1

(QSPOt QBll ]

Rearranjando os termos da equagéo,tem-se finalmente:

nv T
Lmtal—EE (B = P+ QB + (P (4.12)
v=1t=
(g
Em que:

Liota€ @ receita total de um agente, em R$;

vé o indice associado com o contrato de vendabilateral, tal que
v=l, ..., nv;

té o indice associado ao més, tal que t=1, ..., T;

nbllé o preco de venda do contrato bllateral em R$/MWh,

referente ao contrato de vendav e més t.
m,”*'¢ o preco do mercado de curto prazo em R$/MWh,
referente ao més t.
QBll¢ a quantidade de energia vendida de cada usina em MWh,
referente ao contrato de vendav e més t;
Spote a quantidade de energia a ser liquidada no mercado de
curto prazo abatida a quantidade vendida em contratos de venda,
referente a0 més t;

4.4 Formulagdo matemaética aplicando a programacao linear

A estratégia de comercializacdo por meio de contratos bilaterais
de longo prazo reduz o risco do agente gerador a exposicdo a PLD,
garantindo-se um fluxo de caixa deterministico ao agente (MARZANO,
2004). No entanto, como em qualquer analise econdmico-financeira, a
estratégia mais adequada é a venda de energia por meio de um portfélio
diversificado de contratos, que contemple também um montante livre
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para negociagdo no mercado de diferencas, ja que proporciona a
possibilidade de retornos elevados.

O problema financeiro de contratacdo é naturalmente acoplado
temporalmente, visto que qualquer decisdo de assinatura de contratos
tomada em um estagio de tempo perdura até a rescisdo do mesmo. No
caso brasileiro, o problema de contratacdo de energia,além de acoplado
no tempo é também de natureza estocastica, devido principalmente a
predominéncia hidrica da matriz elétrica nacional, altamente dependente
das afluéncias, gerando incertezas com relacdo ao preco de energia do
MCP.

O numero de variaveis do problema cresce exponencialmente
em relacdo ao numero de contratos candidatos e ao nimero de estagios
de tempo adotados para a simulacdo da contratacdo. Como as
possibilidades combinatoriais sdo elevadas, adota-se a alternativa de
solucdo por um modelo largamente utilizado em pesquisa operacional,
que é a Programacdo Linear (TEIVEet al, 2010).

A modelagem matematica da receita do agente por meio de um
modelo de Programagc&o Linear € do tipo:

n T

Maxzz (ﬂBll SPOt) QB‘1+( Spot
o Q7] (4.13)

Z QBll + QSPOt < Qrtnax

QBll < Qmax

Bil Spot
Qut; =20

1 1 —
Q' - Qﬁ‘mn =0

A funcdo objetivo do PL é maximizar a receita esperada
respeitando-se as restricGes:a primeira é a de lastro maximo de venda
(QF®); a segunda é o atendimento a quantidade maxima associada a
cada contrato de venda (QY2*), e a Ultima modela o acoplamento
temporal da decisdo, ou seja, uma decisdo no estagio (t) deve ser
considerada no estagio (t+1).Outra restricdo € que todas as quantidades
dos contratos e a saida da liquidacdo do spot sdo maiores ou igual a
zero. E um problema de maximizacao, com restricdes de desigualdade e
igualdade.
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Dado que o problema é de caracteristicas similares a operagédo
de reservatorios, ou seja, um problema de caracteristicas dindmicas onde
0s contratos existentes, as possibilidades futuras de contratacdo (clientes
com contratos candidatos em potencial), o cenario atual e o futuro do
PLD, o despacho atual e a previsdo para os geradores, sdo alterados
constantemente, 0 uso de técnicas de programacdo dindmica seria
natural. Contudo, neste trabalho adotou-se uma abordagem
simplificada,baseada em programacdo linear, cuja solucdo pode ser
melhorada por meio da simulagdo de um namero elevado de contratos
candidatos temporalmente espacados, com 0 objetivo de mitigar-se o
problema do acoplamento temporal da decisdo de tais contratos.

4.5 Modelagem probabilistica

Na pratica de ambiente de mercado de energia, a previsao de
precos futuros é ainda uma area com grande campo para pesquisas. A
previsdo de afluéncias e expectativas de crescimento econbémico e
respectivo cruzamento das curvas de oferta e demanda sdo areas afetas
ao problema e que geram incertezas.

Dada a dificuldade de prever precos futuros de contratos
negociados no ACL, uma alternativa encontrada € a associacdo de
medidas de incerteza a determinados valores de precos.

Assume-se nesta dissertacdo que a distribuicdo de precos
futuros dos contratos bilaterais pode variar de acordo com a fungéo de
distribuicdo normal. NUmeros aleatérios séo sorteados a partir do valor
esperado do preco definido pelo usuério, considerado como a média da
distribuicdo, bem como o desvio-padrdo do respectivo contrato. A saida
gera uma distribuicdo normal com probabilidade associada a cada valor.

Adotou-se a distribuicdo normal mas a principio pode-se adotar
qualquer curva densidade de probabilidade para a modelagem, seja ela
uniforme, log-normal, gama, binomial, entre outras.

Assim, o modelo desenvolvido utiliza a possibilidade de
simulacdo probabilistica do preco de todos os tipos de contratos.
Aincertezareferenteao prego é um dado de entrada, no caso, sendo
modelado como desvio-padrdo. Para o prego de todos os contratos,
nimeros aleatdrios sdo sorteados de acordo com 0s parametros da
funcdo distribuicdo de probabilidade atribuida.

Realiza-se 0 sorteio em etapa anterior ao calculo da alocagéo
Otima dos contratos. A saida de cada carteira estard associada a uma
probabilidade.

Para que o modelo de decisdo possa comegar 0 processo de
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calculo das carteiras de contratos, o decisor deve definir quantas
otimizagOes ele ird efetuar. Em cada otimizacdo o resultado da carteira
pode variar dependendo do valor de entrada sorteado.

Ap6s o processamento da otimizagdo, é encontrado um
conjunto de carteiras factiveis formadas por combinacGes de varios
contratos com diferentes quantidades de energia associadas a eles. A
partir dos dados de alocagdo 6tima, o decisor selecionara a carteira que
possua a maior probabilidade de ocorréncia dentre aquelas que possuam
como solucdo os mesmos contratos. Conclui-se que a partir do momento
em que ocorre um sorteio de precos dos contratos, a receita total da
carteira torna-se uma receita esperada.

4.6 Modelagem de aversdo ao risco de exposi¢do ao mercado de
curto prazo

Outra abordagem considerada pelo modelo ¢ a possibilidade de
insercfes de algumas restrices ao modelo de programacdo linear que
obriguem a uma contratagdo minima no ambiente de comercializacdo
bilateral, fazendo com o risco de exposi¢do ao mercado de curto prazo
diminua.

As novas restrigdes incorporadas ao modelo séo do tipo:

QB! > 0,1+ GF
nv

Z QB! > 0,25 « GF

v=1

(4.14)

A primeira restricdo garante ao contrato 3, em determinado
estagio, a contratacdo de no minimo 10% da garantia fisica do agente. Ja
a segunda restricdo proporciona ao agente um minimo de contratacdo
bilateral de 25%.

Estas restriges no ambiente de mercado expressam também a
fidelizacdo a determinados clientes da empresa vendedora.

Ressalta-se, entretanto, que a inser¢do de restricdes ao modelo
de programagdo linear pode fazer com que o modelo fique sem solugéo.
O 6timo ndo € encontrado pois o conjunto de solugdes vidveis torna-se
vazio, o problema ¢ entdo denominado inviavel.

De posse das modelagens probabilistica e de aversdo a risco,
expressas pela adocdo de restrigbes por contrato e por montante global
minimo de contratacdo bilateral, fica clara a possibilidade e facilidade
da simulacgdo de flexibilizacBes de quantidades e precos associados aos
contratos bilaterais candidatos.
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4.7 Simulacao considerando contratos derivativos

Esta abordagem permite que coexistam contratos bilaterais e
derivativos na busca de um portfélio ideal. O contrato derivativo
utilizado nesta dissertacdo para formulagéo é o tipo compra de put.

Formulacdo do retorno de contrato tipo compra de put, dado
pela ldgica:

Put; = max(qut * PE; qut * nfp(’t) — Prémioy (4.15)

Em que:

vé o indice associado com o contrato de vendaput, tal que v=1,
., nv;

té o indice associado ao més, tal que t=1, ..., T;

qute aquantidade de energia do contratoput em MWh,
referente ao contrato v e més t;

PE.é o denominado pre¢o de exercicio da opcdo num més t, em
R$/MWh;

,*°'¢ oprego mensal de curto prazo,em R$/MWh;

Premlote 0 prémio a ser pago pela compra ou venda da opg¢do
num més t, em reais [R$].

Percebe-se na formulagdo de tais contratos que eles somente
existirdo, ou poderdo ser exercidos, se no estagio simulado o preco do
mesmo for maior que o preco no mercado de curto prazo naquele
mesmo estagio. Conclui-se, portanto, que se faz necessaria uma
metodologia que possibilite esta comparacéo.

A premissa inicial de contratos derivativos para simulagdo em
problemas abrangidos por este modelo é a de que o prémio é pago no
momento anterior & simulagdo do contrato. Resumindo, paga-se um
valor antecipado (prémio) para que o0 agente possua a opgdo de vender
determinada quantidade de energia a um preco melhor que se
comparado a liquidar essa energia no spot.

Contratos derivativos do tipo put refletem ainda mais a natureza
dindmica do problema de contratacdo, se comparado a contratos do tipo
bilateral. A anélise dindmica faz-se necessaria se caso a decisdo do
agente seja a escolha por periodos de tempo superiores a um estagio, ja
gue pode ocorrer de determinado estagio o preco de exercicio for
superior ao PLD mas no més seguinte ocorrer o inverso.

Sugere-se, portanto, que, embora o modelo possibilite, a
simulacdo de contratos seja de no maximo dois estagios temporais.
Decidiu-se por ndo utilizar aproximacdes decisérias do tipo maioria
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simples.Por exemplo, se a vigéncia do contrato é de seis estagios e em
quatro deles o PLD ¢é superior ao preco de exercicio, a decisdo sera a de
exercicio do contratopara todos os estagios candidatos.

A modelagem adotada para o pagamento do prémio é a
consideracdo de uma penalizacdo na funcdo objetivo da programacao

linear, do tipo:
nv T
Maxzz (Bl — POty » QB 4 (P 4 QTP (4.16)
v=1t=
+ PEN{ierivatiUOS]
sa.:
PENgerivativos — _no estagios * Prémio

Os dados de entrada necessarios, além dos especificados pela
simulacdo de contratos bilaterais comuns, sdo o preco de exercicio e o
prémio pago pelo direito da opg¢ao de exercer o contrato, dado em reais
[R$]. Dadas as particularidades das premissas adotadas e que a
precificacdo de tais variaveis depende da expectativa de precos futuros
do PLD que, conforme visto, ndo possuem padrdo que permita utilizar
métricas tais como 0 modelo de Black & Scholes e mesmo &rvores de
decisdo, considera-se o prémio altamente dependente do tipo de andlise
a ser feita. A escolha do mesmo é dado de entrada e, portanto, decisdo
do usuério.

DENG e OREN (2006) apresentam as caracteristicas de
contratos futuros derivativos tais como modelados neste trabalho.
Consideram que a quantidade de energia nestes mercados devem ser
pequenas e altamente reguladas.

4.8 Célculo do risco

A andlise de riscos estd baseada primordialmente na
identificacdo dos riscos que influenciam o negécio do decisor. Embora o
termo “risco” na linguagem moderna signifique “perigo de perda”, a
teoria de finangas o define como “dispersdo de resultados inesperados,
devido a oscilagdes nas variaveis financeiras”. Assim, os desvios
positivos e negativos devem ser vistos como fontes de risco.

Como nédo se pode garantir a priori que a distribuicdo dos
valores presentes das remunera¢des liquidas da geradora seja simétrica
em relagdo ao valor esperado, a variancia pode ndo ser uma medida
adequada para mensurar o risco.
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Partindo desse principio, a analise de risco proposta nesse
trabalho separa as incertezas intrinsecas ao problema de comercializacdo
de energia no mercado brasileiro em duas distintas abordagens.

A andlise da incerteza referente aos contratos Dbilaterais,
expressa em funcdo do desvio-padrdo e sorteio com base em uma
distribuicdo normal, gera uma receita esperada ao agente decisor.

A outra analise de risco envolve a comercializagdo de contratos
no ambiente de curto prazo e também envolve a variavel preco, porém
somente considerando a matriz de cenérios provaveis de PLDs.

A metodologia de calculo da segunda abordagem baseia-se no
usa das técnicas de VaR e CVaR, calculados para a distribuicdo de
retornos esperada, ou seja, os indicadores de risco ndo sdo restri¢des do
modelo de otimizacdo, mas sim um célculo de simulacdo realizado a
posteriori.

Conceitualmente, simulagdes histéricas sdo a mais simples
técnica de célculo de VaR, mas ela leva significativamente mais tempo
para rodar que qualquer outra técnica. Esta metodologia permite calcular
VaR e CVaR a partir de dados historicos. O problema com dados
historicos é que ele representa o passado, ao invés do futuro
(PILIPOVIC, 2000). A vantagem desta metodologia é que simulacdes
historicas sdo relativamente simples de implementar.

Tendo em vista que o histérico de pregos no Brasil ndo é grande
o suficiente para uma analise adequada, o modelo proposto também
permite realizar estatisticas tais quais o calculo de médias, minimos e
maximos para geracdo de outros cendrios a partir dos resultados obtidos
do método de simulacdo probabilistica, assim como realizado na andlise
de incerteza frente aos contratos bilaterais. Pode-se também realizar uma
simulacdo probabilistica independente da simulagdo dos contratos
candidatos, a dificuldade esta em estabelecer desvio-padrdo e média
como forma de analise de precos de curto prazo.

Outra técnica de simulagdo de risco, e utilizada nesta
dissertacdo nos resultados do préximo capitulo, é a baseada em
simulag6es futuras de precos, utilizando a simulacdo baseada nos 2.000
cenarios de saida de CMOs que o programa NEWAVE da como saida.

As diferentes possibilidades de calculo de risco sdo possiveis
pois as simulagdes sdo realizadas em momento posterior ao calculo da
simulacao das carteiras via programacao linear. Corresponde, portanto, a
uma andlise de sensibilidade frente a milhares de cenarios de PLDs
distintos daquele utilizado para célculo da alocacéo ideal dos contratos.

Destaca-se que, no caso deste trabalho, interessa o percentil
inferior no qual é expressada 0 VaR e CVaR. Embora as formulagGes
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tradicionais sejam baseadas na distribuicdo de perdas, estas podem ser
adaptadas para o caso onde se trabalha com distribuicdo de retornos e
pretende-se estimar o ganho minimo potencial da receita do agente.
Porquanto, se maior VaR e CVaR, dado um nivel de confianga, menor é
0 risco.

4.9 Fluxograma resumo do modelo

Os principais dados de entrada para se resolver o problema de
composicado de portfélio de contratos de energia sdo: valores futuros dos
precos da energia no spot; capacidade de contratagdo total do
agente;lista de contratos bilaterais candidatos e matriz de cendrios para
calculo de risco.

O fluxo de informagGes bésicas estd expresso na Figura 10 a

sequir:
Planejamento Operacao - Newave
Cenarizagao: usinas Saida de CMO's
existentes e novas, futuros e Previsdo de
previsdes de carga. [ .1._._. despacho. . _. _|_ ] Reavaliar
estratégias

Estratégia de comercializagao. .

l

- Contratos existentes e contratos candidatos. Vigéncia, pregos, desvi@-padréo e pré:mio.
1 .

- Capacidade de contratagdo do agente. - Cendrio (s) de PLD (s). !

| CONTRATAGAO MINIMA BILATERAL, D ERIVAT:#VOS |

| SIMULACAO PROBABILISTICA

|

i
i
|
i
| Otimizacao da carteira | :
i
‘

|

Simulacao de risco VaR e CVaR

|

Subsidio a tomada de decisdes envolvendo
contratacéo de venda de energia elétrica.

P

Figura 10 — Fluxograma resumo do modelo.
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O fluxograma basicamente resume a seqliéncia l6gica queodecisor
deve seguir para o adequado uso da ferramenta desenvolvida nesta
dissertacdo. Primeiramente o decisor escolhe a cenariza¢do adequada do
sistema brasileiro a ser considerada no programa NEWAVE, para que 0
mesmo fornega os precos futuros a serem utilizados como dados de
entrada de cenérios de PLD. A composicao da carteira propria do agente
é realizada na etapa denominada de estratégia de comercializacdo, onde
0s contratos candidatos a serem simulados s&o inseridos, bem como
decide se quer que seja realizada uma andlise probabilistica dos precos
dos contratos bilaterais, um a um. A etapa de otimizacdo da carteira é
realizada, e, de posse dos dados, a simulagdo de risco VaR e CVaR é
automaticamente efetuada. O decisor, entdo, tomara decisdes quanto a
selecdo de determinado contrato de venda (no caso, pois, é um gerador).
As setas tracejadas na Figura 10 indicam caminhos alternativos, um é
gue o decisor pode reavaliar os cenarios futuros e dados de entrada e
reiniciar as simulagfes; as outras duas setas indicam que a analise de
risco VaR e CVaR pode ser realizada tanto através de cenarios de
PLDimportados quanto a partir de cenarios aleatérios de PLD que o
modelo pode vir a simular probabilisticamente, como assim o faz para
0s pregos dos contratos bilaterais (op¢do esta ndo utilizada nesta
dissertagao).

4.10 Funcionalidades praticas do modelo

O modelo desenvolvido utiliza a programacdo orientada a
objetos em C++, sendo que para a resolugdo do problema de
programacdo linear adotou-se 0 GLPK — Gnu Linear Programming Kit,
que é um solver para programagcdo linear.

Algumas funcionalidades praticas do modelo, aquelas que
facilitam a operacdo do mesmo por parte do usuario, podem ser citadas:

1. Contratacdo minima bilateral e nimero de sorteios dos
precos probabilisticos dos contratos bilaterais permitem
um namero elevado de simulagdes sucessivas;
Visualizac@o de gréaficos referentes as saidas e também
as entradas de dados dos contratos;

Importacdo e leitura dos cenérios de PLD;

Emisséo de relatorios de saida;

Copia de contratos candidatos ja editados;

Opcdes de seguranca com confirmacdo de dados
alterados;

7. Edicdo na prépria tela do programa compativel com

n

ook w
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tabelas do Word por exemplo,
8. Historico de simulagdes executadas é salvo.

Destaca-se a possibilidade de realizar simulagdes sucessivas
variando-se, a partir de passos escolhidos pelo usuario, os montantes de
contratacdo minima bilateral e também a possibilidade de simulagdo
probabilistica. Estas fornecem ao especialista a praticidade de
transferéncia de carga e trabalho a maquina, cabendo ao humano a
adequada analise dos dados de entrada e saida.

4.11 Comentarios finais

Técnicas de otimizagdo utilizando programacdo linear em
conjunto com simulagdes de risco sdo as bases do modelo. O mesmo
permite auxiliar a decisdo de contratacdo de carteiras de contratos de
venda de energia elétrica no ambiente de mercado brasileiro, em que a
informacdo de saida é o par risco-retorno da estratégia de
comercializacéo elaborada.

A otimizacdo é utilizada para encontrar carteiras de contratos
gue maximizam o beneficio financeiro do agente vendedor. Permite-se,
anteriormente a otimizacdo, a associacdo de técnicas de simulacdo
probabilistica para anélise de incertezas condizentes com os pre¢os dos
contratos bilaterais candidatos escolhidos pelo usuario.

A aversdo ao risco de exposicdo ao mercado de curto prazo é
também modelada inserindo-se restricbes de contratagdo minima
bilateral, podendo ser realizada por contrato ou em montantes totais.

Ap0s obter o valor esperado de cada carteira, a analise de risco
é efetuada. Adota-se a métrica de VaR e CVaR para analise ex-post da
distribuicdo de retornos minima adequada frente ao risco de cenérios
distintos de curto prazo. Como citado, a simulacéo aleatéria de nimeros
baseados em uma funcdo de distribuicdo de probabilidade também é
possivel mas, como visto no Capitulo 2, existe a dificuldade de atribuir
ao preco futuro gerado pelo programa NEWAVE uma distribuicdo de
probabilidades que possa ser gerada por métodos aleatorios de
simulagdo. Assim, ha a preferénciapela utilizacdo dos dados gerados
diretamente pelo programa de planejamento da operacéo, que fornece os
CMOs futuros.

A metodologia probabilistica, foco deste trabalho, é detalhada
também nos resultados do préximo capitulo, juntamente com a insercao
de restricdo bilateral e contratos derivativos.
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5. RESULTADOS
5.1 Introdugéo

Neste capitulo sdo descritas, através de casos hipotéticos, as
implementacdes da metodologia exposta no Capitulo 4.

Inicialmente, sera solucionado um problema de forma
deterministica, para melhor compreensdo dos dados de entrada do
modelo.

Ap0s esta analise, realiza-se a apresentacdo dos resultados do
caso probabilistico e de restrigdo minima bilateral, focos deste trabalho.
Por fim, alguns resultados relativos & insercdo de contratos derivativos
ao final também serdo apresentados.

Para cada metodologia, avaliaram-se 0s desempenhos das
distintas carteiras de contratos no espectro de retorno esperado e
respectiva probabilidade de ocorréncia e risco.

Conforme citado no capitulo anterior, em todos os resultados a
serem apresentados a discretizacdo do horizonte de tempo é em bases
mensais de contratacdo. O modelo considera o calendario de horas e
ntmero de dias oficial de cada més e realiza os calculos internamente,
portanto, tanto entradas como saidas de volumes, ou energia, sdo em
MW médios (MW) e precos em R$/MWh.

5.2 Apresentagdo do caso deterministico

Considera-se neste exemplo hipotético que o lastro do gerador é
de 1.500 MW ao longo de todo o horizonte do estudo, em cada estagio
avaliado.

O periodo de simulacdo é de 14 meses, adotado para
compreender um ciclo anual tipico de sazonalidade de afluéncia e um
més anterior e outro a frente para verificar influéncias de possiveis
afluéncias atipicas que causam ruidos a analise de contratagdo,
denotados sempre pelo indice “T” e o respectivo més. O prazo dos
contratos formatados pelo agente gerador é apresentado na Figura 11.
Séo ao todo 20 contratos candidatos.
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candidatos |

C19

C20

Figura 11 — Contratos candidatos.

Os volumes maximos de energia, por més e fixos, a ser
contratada pelos contratos candidatos estdo apresentados naTabelal.Os
volumes minimos paraas quantidades de energiados contratos € zero.

Tabela 1 - Volumesmaximosdos contratos candidatos [MW].
Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10
350 | 240 [ 220 | 120 | 150 140 50 [ 200 | 130 | 150

Cll | C12 | C13 [ C14 [ C15 C16 Cl7 | C18 | C19 | C20
25 25 300 [ 400 200 320 90 | 400 | 420 | 200

O cenario de PLD escolhido como base, que é fixo, é 0 que
consta abaixo disposto na Tabela 2.
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Tabela 2 - Cenério base de PLD [R$/MWh].

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
76,99 [ 57,20 | 57,27 | 68,19 43,76 38,02 90,26
T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14
92,11 [ 99,86 | 92,51 | 96,11 98,02 85,29 102,0

Conforme exposto ao longo do trabalho, o que ndo for

negociado do lastro do agente nestes 20 contratos 0 modelo considera

gue sera liquidado no mercado de curto prazo, ao valor do PLD.
Os resultados sdo trazidos a valor presente a uma taxa anual de

8%.

Tabela 3 - Pregos dos contratos candidatos [R$/MWh].

Os precos de cada contrato sdo apresentados na Tabela 3.

Cl [ C2 C3 C4 | C5 C6 | C7 | C8 C9 [ C10
88 90 91 95 98 97 | 105 | 60 76 115
Cl1 | C12 | C13 | C14 | C15 [ C16 | Cl1l7 | C18 | C19 | C20
98 [ 120 | 120 | 55 80 92 75 | 102 | 110 | 123

Assim, com os dados de entrada definidos, o modelo de

otimizacdo foi processado, resultando em uma alocacdo 6tima de
energia elétrica nos contratos conforme visualizado na Tabela 4
seguinte:

Tabela 4-Alocagdo 6tima de energia nos contratos, caso deterministicofMW].

Cl | C2 | C3 | C4 | C5 C6 | C7 C8 C9 [ C10
0 240 | 220 0 0 20 0 0 0 0
Cl1 [ C12 | C13 | C14 | C15 | C16 | Cl7 | C18 | C19 | C20
25 0 300 0 0 320 | 90 400 | 340 | 200

5.

O montante de energia ndo negociado nos contratos bilaterais é
negociado no curto prazo, sendo que a energia alocada consta na Tabela
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Tabela 5-Alocacio 6tima de energia no curto prazo, caso deterministico[MW].
T1 | T2 | T3 T4 T5 T6 | T7
720 | 720 | 720 230 | 230 | 210 0

T8 | T9 |T10 | T11 | T12 | T13 | T14
0 |[320 0 20 20 295 | 735

A Receita Total é portanto de R$ 1.425.728.715,75.

O modelo deterministico, tendo em vista ndo considerar as
incertezas associadas aos precos dos contratos, é apenas ilustrativo.
Verifica-se nele que modelos computacionais de otimizacdo baseados
em maximizacao alocam os ativos conforme o maior preco.

5.3 Calculo probabilistico

O preco de cada contrato do modelo deterministico sera
considerado no modelo probabilistico como valor esperado da média
gue o0 usuario especifica e a incerteza é tratada como o desvio-padrdo. A
todos os contratos utilizou-se a distribuicdo normal como parametro de
incerteza.

De uma maneira geral, a incerteza do valor de um contrato
aumenta quanto mais distante é o inicio de suprimento de energia
elétrica. Logo, contratos com inicio de suprimento para daqui a quatro
OU mais meses possuem maior incerteza quanto a preco do que contratos
cujo inicio se dara dentro de alguns meses.

Também é razoavel aplicar em alguns meses do ano um valor
maior de desvio-padrao, afim de simularmos o que ocorre na pratica em
relacdo ao PLD nesses meses.

Na Tabela 6 sdo apresentados valores esperados e 0s desvios-
padrdo para cada contrato, bem como a vigéncia em meses de cada um
deles.
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Tabela 6 - Dados de entrada de precos dos contratos candidatos, caso

probabilistico.

C1l C2 | C3 C4 [C5 | C6 C7 C8 C9 C10

Vigéncia 14 13 10 8 6 4 2 4 4 4
Média 88 90 91 95 98 97 105 | 60 76 115

Desvio 3,5 3,2 3 2,5 2 2 15 1 1,2 1
Cll | Cl2 |C13 | Cl4 |Cl15 |C16 | C17 | C18 | C19 | C20

Vigéncia 2 3 6 6 6 8 3 11 5 3
Média 98 120 | 120 | 55 80 92 75 102 | 110 123
Desvio 1,1 1 1,7 1 12 |15 1 225 | 1,7 2,05

Obs.: unidades dos dados de Vigéncia é nimero de meses; a média e
desvio estdo em R$/MWh.

O numero de otimizagdes escolhido para o sorteio é de 1.000,
numero suficientemente elevado para representar adequadamente uma
distribuicdo normal e comumente adotado em problemas desta natureza.
A aleatoriedade € permitida apenas para 0s precos dos contratos
bilaterais. O PLD & fixo e apresentado na Tabela 2, bem como os demais
dados que compdem o modelo de programacdo linear sdo 0s
apresentados no caso deterministico.

Os resultados de saida do modelo de programacdo linear
apresentaram na totalidade 49 possiveis carteiras.

O risco de cada uma dessas carteiras, seguindo o conceito de
VaR e CVaR, para um nivel de confianca de 90%, 95% e 99%, é
apresentado.

Os resultados encontrados estdo resumidamente apresentados na
Tabela 7 e na Figura 12, sendo que nesta foram omitidas as carteiras que
possuem baixissima probabilidade de ocorréncia.
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1.220
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Receita Esperada [R$ milhdes]

Figura 12 - Resultado de receitas esperadas x VaR, caso probabilistico.

Tabela 7 - Resultado de receitas esperadas, caso probabilistico.

Carteira Probabillidade | Receita I_Espierada
[R$ bilhdes]
K16 28,70% 1,427
K15 9,80% 1,426
K24 7,80% 1,427
K19 5,40% 1,427
K47 4,70% 1,428
K7 4,50% 1,424
K6 4,30% 1,425
K14 4,30% 1,425

Constata-se que 8 carteiras concentram 69,5% do total dos
resultados das 1.000 otimizagBes independentes realizadas, ou seja,
existe a probabilidade de 0,695 da solugdo do modelo resultar em uma
destas 8 carteiras.

A composi¢do da carteira com maior probabilidade de
ocorréncia, que é a K16, é apresentada nas Tabelas 8 e Tabela 9, que
apresentam a alocagdo 6tima nos contratos e também no curto prazo da
simulacdo selecionada, a de percentil cinglienta, representativa da média
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das 287 simulagdes que formam esta carteira.

Tabela 8 — Alocagdo 6tima de energia nos contratos, caso probabilistico da K16
[MW].

Cl | C2 | C3 | C4 | C5 Cé6 | C7 C8 C9 | C10

0 240 1| 220 | O 0 20 0 0 0 0

Cl1 | C12 | C13 | C14 | C15 [ C16 | C17 | C18 | C19 | C20
25 0 300 0 0 320 90 400 | 340 | 200

Tabela 9 — Alocagdo 6tima de energia no curto prazo, caso probabilistico da
K16 [MW].

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7

720 [ 720 | 720 | 230 | 230 | 230 0

T8 T9 | T10 | T11 | T12 | T13 | T14
0 320 0 20 20 295 | 735

Algumas carteiras possuem probabilidade muito baixa de
ocorrer, dado as premissas realizadas. Do total das 49 carteiras
encontradas pelo modelo, 31 possuem uma probabilidade menor ou
igual a 1,0% e 15 delas possuem uma probabilidade menor ou igual a
0,2% de serem a solucdo do problema.

Portanto, mesmo que uma carteira possua uma receita esperada
maior do que a outra, deve-se também analisar a probabilidade dela vir a
se realizar. Desta maneira, 0 usuario pode eliminar aquelas carteiras que
podem ser eficientes, mas com baixa probabilidade de se realizar.

A maior receita esperada para as carteiras candidatas é
encontrada na Carteira K30 com receita esperada de R$
1.430.441.510,18, e a menor na Carteira K31 com R$ 1.417.314.240,24
reais. A diferenca entre ambas é de aproximadamente 1%, o que
representa pouco em valores percentuais, mas em valores absolutos
alcanga um montante consideravel, de R$ 13.127.269,94.

Denota-se que a analise por parte do decisor envolve a
probabilidade de ocorréncia e selecdo das carteiras adequadas.

Embora a K30 possua a maior receita esperada, a probabilidade
de ocorréncia da mesma é baixa, de apenas 0,1%, ou seja, apenas um
caso dentre os 1.000 simulados resultou nesta carteira. O decisor,
portanto, deve desconsidera-la. Para apresentar a composi¢do desta
carteira, as Tabelas 10 e Tabela 11lmostram a alocagdo Gtima nos
contratos e no curto prazo da denominada carteira K30.
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Tabela 10 — Alocagdo 6tima de energia nos contratos, caso probabilistico da
K30 [MW].

Cl C2 | C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 | C10

0 240 | 220 | 120 0 110 0 0 0 150

Cll1 | C12 | C13 | C14 | C15 | Cl16 | Cl7 | C18 [ C19 | C20
25 0 90 0 0 320 90 | 400 | 280 | 200

Tabela 11 — Alocacdo 6tima de energia no curto prazo, caso probabilistico da

K30 [MW].
T1 | 172 | 13 | T4 |15 | 76 | 17
720 | 720 | 720 | 110 | 0 0 0

T8 T9 | T10 | T11 [ T12 | T13 | T14
0 170 0 20 | 140 | 355 795

A selecdo de qual valor de receita esperada e consequente
melhor representacdo dos contratos, quando da ocorréncia de mais de
uma simulacdo apresentar a mesma alocacdo Otima de contratos, é
realizada pelo percentil de cinglientaporcento da receita esperada. No
caso da K30, como houve apenas uma simulacdo que apresentou
alocacdo nestes contratos, ndo ha necessidade de classificacdo.

Como pode ser observada, a solucdo formada pela K47 possui
uma receita esperada muito acima das outras carteiras, porém ha de se
ressaltar que a probabilidade de ocorréncia da mesma é de apenas
4,70%.

As varidveis a serem analisadas, além da probabilidade de
ocorréncia, é a receita esperada e 0 VaR e CVaR para as carteiras.

Na analise de risco VaR e CVaR para as carteiras, realizou-se a
sensibilidade de adotar-se como premissa 0s seguintes valores: 90%,
95% e 99% para o nivel de confianga. Expressas na Tabela 12.
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Tabela 12 - Sensibilidade dos resultados de risco, caso probabilistico.
VaR CVaR VaR CVaR | VaR | CVaR
90% 90% 95% 95% 99% 99%

K16 1,253 1,249 1,249 1,247 | 1,247 | 1,247
K15 1,249 1,245 1,247 1,245 | 1,236 | 1,236
K24 1,263 1,259 1,260 1,258 | 1,257 | 1,257
K19 1,256 1,252 1,253 1,251 | 1,250 | 1,250
K47 1,315 1,315 1,316 1,316 | 1,314 | 1,314
K7 1,241 1,238 1,236 1,235 | 1,235 | 1,235
K6 1,237 1,234 1,235 1,233 | 1,233 | 1,233
K14 1,251 1,247 1,245 1,243 | 1,243 | 1,243

Obs.: os dados de VaR e CVaR estdo expressos em R$ bilhdes.

Carteira

Além da Carteira K16 possuir a maior probabilidade de
ocorréncia associada & mesma, ela é a 122 carteira em termos de receita
esperada. Em relacdo ao risco VaR, a mesma apresenta a posi¢do de
nimero 29, em ordem crescente. Conclui-se que esta carteira ndo é uma
boa escolha devido ao alto risco e ndo tdo bom retorno como as demais.

Na andlise deste caso a sensibilidade apresentada confirma o
esperado, ou seja, quanto maior o nivel de confiangca menores os valores
de VaR e CVaR. Reitera-se aqui que as analises de risco sdo de ganho
minimo e ndo perda méxima, quanto maiores 0s valores menor o risco
ao agente.

Este caso em particular apresentou valores de CVaR préximos
ao do VaR, ou seja, ndo espera-se desvios extremos além do
especificado pelo nivel de confianga. Verifica-se na Figura 13 a seguir o
comportamento do CVaR com nivel de confianca 95% em relacdo ao
VaR a 95%.
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Figura 13 - Anéalise do comportamento de risco VaR e CVaR, caso
probabilistico.

Cabe destacar que a analise de modelos que possuam restricdes
de valor minimo de risco embora ndo seja necessaria a denominada
sele¢do de carteiras, a escolha de um valor adequado de corte se faz
necessario previamente, ou seja, de qualquer forma analises tais quais ao
do modelo proposto nessa dissertacdo se fazem necessarias.

Analisando os contratos candidatos e respectivas alocacdes nas
1.000 otimizagdes realizadas para a composicdo das carteiras, percebe-
se que o contrato definido como C3 e o contrato C11 tiveram energia
alocada para todas as 49 carteiras. Ja trés contratos ndo tiveram energia
alocada pelo modelo em nenhuma delas carteiras. Séo eles: C8, C14 e
C15. O C7 em apenas uma analise.

Portanto, independentemente da carteira escolhida pelo usuario,
¢ interessante a decisdo de firmar contratos no C3 e no Cl11, e ¢
inconsistente a decisdo do usuario em negociar contratos naqueles
nenhuma vez considerados como 6timos. Ressalta-se, entretanto, que
todos estes resultados sdo funcdo das premissas utilizadas.

Esta analise por contrato é interessante do ponto de vista de
andlise de entrada de dados, em que o usuario poderia substituir os cinco
contratos que ndo tiveram energia alocada por outros e realizar novas
simulagoes.

Verificou-se também que a alocagdo no mercado de curto prazo
apresentou valor médio de 18% em todo o periodo analisado, sendo que
0 maximo foi de 62% e o minimo de nenhuma alocagdo em algum
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estagio.

De posse das 49 carteiras resultantes do modelo, da receita
esperada de cada uma delas, das métricas de risco VaR e CVaR ao nivel
de 90%, 95% e 99%, da probabilidade de cada uma destas carteiras
ocorrer e da quantidade de energia alocada em cada carteira, 0 usuario
possui um leque bastante amplo de informacGes que pode subsidiar na
decisdo de contratagdo e melhorar sua performance financeira.

5.4 Inserc¢ao de restricdo minima bilateral

Uma segunda simulacdo foi efetuada inserindo algumas
restricdes adicionais no modelo de otimizacdo. Sabe-se que restrigdes
limitam as decisbes do modelo, portanto o ndmero de carteiras
encontradas ird diminuir, caso as restricdes sejam ativas.

Neste caso analisado as restri¢des inseridas foram referentes a:

e Totalidade de contratagdo minima bilateral de 70% da
energia total disponivel de contratacéo.

e Contratos C1, C2 e C3 com minimo de 8% em cada
contrato.

As restricbes minimas por contrato dizem respeito a simulagdes
de casos em que haja na carteira do agente clientes que exigem de certa
forma alguma fidelizacdo, seja por negocios realizados ou qualquer
outra motivagdo. Podendo-se realizar estas simulagcBes com contratacdo
de 100% minima bilateral ou mesmo aplicando-se ao contrato a
caracteristica de contrato ja existente, que ndo sera simulado como
candidato, porém, constara dos dados de saida de relatorios e anlises.

Os dados de entrada sdo 0s mesmos que no caso probabilistico,
permitindo-se também o sorteio aleatdrio dos precos dos contratos da
mesma forma que realizado, com 1.000 otimizacdes.

Para 0 caso restricdo bilateral minima, o modelo encontrou
apenas 16 carteiras candidatas a eficientes, ou seja, 70% inferior ao caso
probabilistico. Isto se deve as restricBes inseridas no modelo. Quanto
mais restricBes ativas sdo inseridas, a tendéncia é que o nimero de
carteiras diminua, bem como a receita esperada de cada uma delas.

Das 16 carteiras, cinco delas concentraram 97,7% dos
resultados. As carteiras cujos resultados foram verificados mais vezes
foram a K4, 636 vezes, a K1, 129 vezes e a K2 com 107 eventos
favoraveis num total de 1.000 otimizagGes.

A Tabelal3 resume os resultados de probabilidade, receita
esperada e risco para o nivel de confianca selecionado de 95%.
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Tabela 13 - Resultados das receitas esperadas, caso contratagdo minima
bilateral.

Carteira Probabilidade | Receita Esperada | VaR | CVaR
95% 95%

K4 63,60% 1,420 1,319 | 1,319
K1 12,90% 1,418 1,315 | 1,315
K2 10,70% 1,416 1,313 | 1,312
K5 5,40% 1,419 1,315 | 1,315
K3 5,10% 1,422 1,324 | 1,324

Obs.: os dados de receita esperada e VaR e CVaR estdo expressos em
R$ bilhdes.
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Figura 14 - Resultado de receitas esperadas x VaR, caso contratagdo minima
bilateral.

Ao interpretar esta figura é importante levar em conta que,
apesar da carteira K3 possuir maior receita esperada e também o menor
risco, possui baixa probabilidade de ocorréncia, portanto a K4 seria a
carteira a ser selecionada pelo decisor.

Afim de confirmar a potencialidade da carteira K4 realizou-se a
sensibilidade de adotar-se como premissa outros valores de
sensibilidade: 90%, 95% e 99% para o nivel de confianca. Verificadas
as sensibilidades na Tabela 14.
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Tabela 14 - Sensibilidade dos resultados de risco, caso bilateral minimo.

Carteira VaR CVaR VaR |CVaR VaR |CVaR
90% 90% 95% 95% 99% 99%

K4 1,319 1,319 1,319 (1,319 1,319 | 1,319
K1 1,317 1,315 1,315 |1,315 1,315 | 1,315
K2 1,315 1,313 1,313 |1,312 1,312 | 1,312
K5 1,315 1,315 1,315 |1,315 1,315 | 1,315
K3 1,324 1,324 1,324 |1,324 1,324 | 1,324

Obs.: os dados de VaR e CVaR estio expressos em R$ bilhdes.

Outro caso analisado acerca das possibilidades de insercdo de
restricdes que agreguem ao decisora percepcao prévia risco da empresa,
é realizar sensibilidades em:

e Totalidade de contratacdo minima bilateral de 75% e
também para 80% da energia total disponivel de
contratacéo,

e Contratos C1, C2e C3 com minima contratacao de 8%.

A sensibilidade a ser analisada foi feita em relagdo as cinco
carteiras do caso contratacdo minima bilateral com maior probabilidade
de ocorréncia. Os dados de entrada sdo 0s mesmos que no caso anterior,
porém ndo se permitiu o sorteio aleatério dos precos dos contratos
novamente.

A Tabela 15 resume os resultados de receita esperada e risco
para o nivel de confianca selecionado de 95% nas 3 sensibilidades
analisadas, de contratacdo minima total bilateral de 70%, 75% e 80%.
Em todos os casos analisados também se considerou 0 minimo de 8%
nos contratos C1, C2 e C3.
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Tabela 15 - Resultados das receitas esperadas, caso contratagdo minima
bilateral.

Carteira Minimo Receita VaR |CVaR | Var 95%/

bilateral | Esperada | 95% 95% Rec.Esp.
K4 70% 1,420 1,319 |1,319 0,9283
K4 75% 1,414 1,327 1,326 0,9384
K4 80% 1,392 1,319 |1,318 0,9473
K1 70% 1,418 1,315 |1,315 0,9276
K1 75% 1,411 1,323 |1,323 0,9377
K1 80% 1,388 1,315 |1,314 0,9471
K2 70% 1,416 1,313 |1,312 0,9273
K2 75% 1,409 1,322 1,321 0,9377
K2 80% 1,388 1,315 |1,314 0,9471
K5 70% 1,419 1,315 |1,315 0,9270
K5 75% 1,413 1,326 | 1,325 0,9384
K5 80% 1,392 1,318 |1,318 0,9473
K3 70% 1,422 1,324 1,324 0,9310
K3 75% 1,416 1,329 |1,328 0,9385
K3 80% 1,393 1,319 |1,318 0,9473

Obs.: os dados de receita esperada e VaR e CVaR estdo expressos em
R$ bilhdes.

Este segundo caso tem por objetivo realizar-se uma analise de
risco VaR e CVaR, ou seja, verificar se com o aumento do nivel de
contratagdo minima bilateral os valores de VaR e CVaR também
aumentam e concluir-se que o risco sera menor.

Para facilitar a analise da tabela, tendo em vista que a receita
esperada altera-se quando da alteracdo de restricdes de contratacdo
minima bilateral, criou-se uma coluna que apresenta a crescente relacdo
entre receita esperada e risco quando se aumenta a contratacdo minima
bilateral. Conclui-se, entdo, 0 esperado, quanto maior o valor exigido de
contratagdo minima bilateral, menor o risco, ou seja, maiores os valores
de VaR e CVaR.
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5.5 Insercdo de contratos derivativos

Afim de verificarmos as consideragGes expostas no capitulo
domodelo proposto, acerca da insercdo de contratos derivativos em
modelagens com programacao linear, os resultados serdo apresentados
com a seguinte sensibilidade quanto ao contrato C11, deixando 0 mesmo
de ser considerado como um contrato bilateral e aplicando a ele
caracteristicas de derivativo.

Tabela 16 - Dados de entrada do contrato derivativo.
Preco exercicio 98,00R$/MWh
Periodos T13-T14
Energia 25MW

Dado que o cenario fixo de PLD base ao final do horizonte
deste exemplo é

Tabela 17—Cenario de PLD base no final do horizonte.
Estagio T13 T14
Preco 85,29R$/MWh 102,00R$/MWh

O prémio dado como entrada & simulagdo foi estimado em
1,97%, condizente com os dados de entrada do contrato derivativo,
porém arbitréario ja que ndo h4 um modelo especifico de precificagio de
opcoes, conforme exposto no capitulo anterior.

Espera-se, portanto, que o contrato seja alocado no estagio de
tempo T13 e ndo no estadgio T14 apds realizagdo das simulagGes. Os
resultados s&o apresentados na Figura 15 e Tabela 18 a seguir.
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Figura 15 - Resultado de receitas esperadas x VaR, caso inserc¢do de contrato
derivativo.

Tabela 18 - Resultados das carteiras 6timas, caso inser¢do de contrato

derivativo.
. - - VaR CVaR
Carteira | Probabilidade | Receita Esperada 95% 95%

K18 28,0% 1,427 1,249 1,247
K20 9,2% 1,426 1,246 1,244
K31 7,1% 1,426 1,259 1,258
K48 6,30% 1,427 1,315 1,315
K24 6,10% 1,425 1,236 1,235
K33 5,7% 1,426 1,252 1,250
K28 5,6% 1,425 1,235 1,233
K23 4,0% 1,426 1,240 1,238

Obs.: os dados de receita esperada e VaR e CVaR estdo expressos em
R$ bilhdes.

Realizando sensibilidades aos valores de prémios obteve-se que,
acima do valor 6,48%, o contrato ndo aloca energia em nenhuma
simulacdo. Isso se deve ao fato da penalizacéo ser realizada pelo nimero
de meses de entrada da simulacdo. No caso apresentado, como sdo dois
meses e levando-se em consideracdo os valores percentuais da diferenca
entre 0 PLD e prego de exerciciode98,00 R$/MWh, o resultado é de
12,71R$/MWh que, divididos pelo nimero de meses, encontra-se 0
citado valor de 6,48%.
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Os resultados ndo apresentaram expressivas diferencas em
relacdo ao caso probabilistico devido ao fato de o contrato C11 possuir
uma limitagdo de 25MW, que é uma quantidade baixa em relagdo aos
montantes totais disponiveis para contratacdo. Porém o modelo resultou
no esperado, que era a alocagdo da energia no més T13 e ndo no estagio
T14, sendo abatido da receita total 0 pagamento de prémio para ambos
0S meses.

5.6 Comentarios finais

A partir dos resultados obtidos nas simulacdes referentes aos
exemplos mencionados e em longos testes de validacdo, foi possivel
verificar propriedades desejaveis a modelos computacionais tais como
flexibilidade, robustez, convergéncia, operacionalidade, transparéncia e
facilidade de uso.

A escolha do nivel de confianca deve levar em consideracéo o
grau de aversdo ao risco da empresa. Uma aversdo mais forte ao risco
indica que um valor maior de capital deve ser alocado a fim de cobrir
possiveis perdas, resultando assim, em um nivel de confianca mais alto.

Uma opcdo na definicdo do nivel de confianca consiste em
definir varios percentis e analisar 0 VaR e CVaR para cada um deles.
Ressalta-se, entretanto, que é importante o usuario escolher um nivel de
confianga que lhe permita verificar as estimativas regularmente. Ao se
escolher um nivel de 95%, por exemplo, a expectativa é que haja, a cada
20 dias, uma perda diaria que supere o VaR.

O modelo proposto conseguiu atingir um de seus propositos
principais, que era aliar a otimizacdo linear e o calculo de risco por
simulacdo envolvendo na ordem de 2.000 cenérios possiveis. Além
disso, ele demonstrou ser uma ferramenta rapida, ndo sendo necessario
mais que 18 minutos para encontrar 1.000 solucBes 6timas para um
problema com 20 contratos e 14 estagios. A robustez do modelo foi
testada para problemas de maior porte, verificou-se que o modeloresolve
problemas de dimenséo de 100 contratos e 25 estagios.
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

Esta dissertacdo teve foco no desenvolvimento de uma
metodologia de otimizacdo sob incerteza para avaliar o portfdlio de
contratos de um agente gerador de energia elétrica que comercializa
energia no ACL.

Ao longo do trabalho, foi realizado um breve estudo dos
modelos de otimizacdo sob incerteza e levantamento dos principais
modelos de otimizacdo de portfdlio que, além de considerar incerteza,
utilizam métricas para restringir o risco do portfélio.

Apos a investigacdo das técnicas de modelagem e solucéo do
problema, verificou-se que o modelo de programacdo linear associado
ao VaReCVaR propiciam ao decisor ferramental de auxilio ao processo
decisério de comercializacdo de energia elétrica. Pelo fato de o processo
de tomada de decisdo ser realizado em etapa posterior é possivel que o
decisor reaja com o comportamento das solucdes 6timas em relagdo as
fungdes objetivo, um exemplo disso seria aceitar um nivel de risco um
pouco maior por verificar uma alta elevacdo no retorno proximo a
solucdo inicialmente avaliada.

Na modelagem dos contratos bilaterais candidatos podem ser
consideradasasincertezas relacionadas aos pre¢os dos mesmos,
caracterizados pela média e desvio-padrdo utilizando-se de simulacdo
probabilistica da func&o de distribuicdo normal.

As restricBes inseridas foram projetadas para demonstrar a
aplicabilidade do programa e modelagem da aversdo ao risco do agente
a exposicdo ao mercado de curto prazo. Acerca da modelagem de
contratos derivativos fazem-se necessarias investigacfes futuras para
insercdo de contratos flexiveis, ja que a programacédo linear adotada
neste trabalho é limitada para tal. Métodos que envolvem modelos de
programagcao dindmica resolvem o problema.

Os resultados do estudo mostraram que a decisdo otimizada de
contratacdo apresenta variacdo com o nivel de confianca de risco que se
pretende assumir. Foi concluido que o modelo de otimizagao estudado,
face as premissas e dados considerados, é de relativa complexidade no
tocante ao usuario ter de conhecer problemas de pesquisa operacional e
de otimizacdo estocéstica e dindmica para realizar simulagdes que
propiciem resultados consistentes.

Cabe destacar também que os casos apresentados demonstram a
potencialidade e facilidade de aplicacdo da ferramenta, porém n&o
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possuem o objetivo de demonstrar a realidade de agentes que atuam no
setor elétrico brasileiro.

A seguir sdo listadas algumas sugestdes para trabalho futuro:

Considerar a hipétese de comercializar em mais de um
submercado de energia;

Verificar a diferenca do uso de base de dados de previsdes
futuras e de dados historicos;

Estudos de aprimoramento do mecanismo de formacdo do
preco de curto prazo e os rebatimentos ao modelo de
mercado adotado no Brasil;

Aplicacdo de métricas de risco distintas;

Realizar estudos de incerteza também no preco de curto
prazo, por exemplo, por meio de abordagem fuzzy;

Insercdo de restri¢cbes de risco na modelagem matematica da
otimizac&o linear,

Desenvolvimento de estudos de previsdo de pregos futuros
de energia elétrica.
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